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iIzvleček
Naloga obravnava metode za modeliranje intenzivnih longitudinalnih podat-
kov. Nosljive naprave s senzorji (na primer pametne ure) omogočajo olajšan
in stalen zajem fizioloških podatkov. Longitudinalni podatki imajo poseb-
nosti, ki izhajajo iz upoštevanja časa v analizah – posamezniki so merjeni
večkrat. Intenzivni longitudinalni podatki imajo zelo pogoste meritve in
omogočajo modeliranje procesov na ravni posameznika. S tem se odpirajo
nove možnosti, tudi za tako imenovano na posameznika osredotočeno medi-
cino.
V prvem delu naloge je predstavljeno interaktivno orodje za delo z longitudi-
nalnimi podatki, medplot, ki smo ga razvili, da bi omogočili ne-statistikom
dostop do naprednih metod za analizo longitudinalnih podatkov. Z aplika-
cijo in interpretacijo rezultatov smo biomedicinskim uporabnikom ponudili
orodje za napredne analize longitudinalnih podatkov in tako prispevali k ra-
zvoju področja uporabe metod v praksi.
V drugem delu naloge je obravnavan problem periodičnih longitudinalnih po-
datkov. Gre za podatke, katerih vrednost se periodično ponavlja, na primer
vsako leto. Predstavljena je nadgradnja uveljavljene metode modeliranja s
kubičnimi zlepki z dodanimi omejitvami (RCS), da je upoštevana periodič-
nost podatkov. Z izpeljavo periodične RCS ter njeno implementacijo v paketu
peRiodiCS smo prispevali k področju modeliranja periodičnih podatkov, saj
smo ponudili dodatno orodje, ki ima v nekaterih primerih boljše lastnosti kot
obstoječa, in sicer zaradi manjšega števila ocenjenih parametrov.
V tretjem delu naloge so obravnavani intenzivno longitudinalni podatki srč-
nega utripa z namenom, da bi napovedali dogodke atrijske fibrilacije. Upo-
rabljena je metoda vreče vzorcev za prikaz podatkov in v postopku navzkri-
žnega preverjanja so bile preverjene napovedne lastnosti ob različnih vredno-
stih parametrov napovedovanja. Pomanjkljivost podatkov je bil razmeroma
majhen vzorec. Menimo, da so ugotovitve glede parametrov metode vreče
vzorcev in intervalov opazovanja lahko izhodišče oziroma usmeritev ob na-
daljnjih raziskavah, ko bodo na voljo ustrezni večji podatkovni nizi frekvenc
srčnega utripa na ravni posameznika.
ii
Abstract
The work presents methods for modeling intensive longitudinal data. Weara-
ble devices with sensors (e.g. smart watches) are making constant gathering
of physiological data easier. Longitudinal data have their special charac-
teristics, that stem from taking time into account in analyses - individuals
are measured at multiple occasions. Intensive longitudinal data have very
frequent measurements and allow modeling of processes at the level of the
individual. This is opening new opportunities in the field of personalized
medicine.
In the first part of the text, an interactive tool for working with longitu-
dinal data is presented. medplot was developed to enable non-statisticians
access to some advanced methods for analyzing longitudinal data. With the
application and the explanations of interpreting the results we have offe-
red biomedical users a tool for more advanced analysis of longitudinal data
and have in this way contributed to the advancement of the field by easier
adoption of the methods in practice.
In the second part, the problem of periodic longitudinal data is tackled - this
is data which values repeat with some period of time, e.g. yearly. An establi-
shed method of modeling with restricted cubic splines (RCS) is upgraded, to
take into account the periodicity of the data. By deriving periodic RCS and
implementing them in the peRiodiCS package, we have contributed to the
field of modeling periodic data, as we have offered another tool, which has
in some cases better characteristics as the existing ones, due to the smaller
number of estimated parameters.
In the third part, heart rate intensive longitudinal data is looked at with
the purpose of predicting an upcoming event of atrial fibrillation. Bag of
patterns representation of data is used with cross validation procedure to
check the predictive properties at different parameter values. Data had the
shortcomings of a relatively small sample. We believe the findings might
represent a starting point or some guidance at additional research, when
larger data sets of heart rate for individuals become available.
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V uvodu bomo opisali motivacijo za delo, posebnosti longitudinalnih, perio-
dičnih longitudinalnih ter intenzivno longitudinalnih podatkov. Tako želimo
postaviti izhodišče za preostanek naloge, v katerem bomo opisali delo in pri-
spevke na omenjenih področjih.
1.1 Motivacija
Nosljive naprave, kot so mobilni telefoni in pametne ure (angl. wearables),
so prisotne v čedalje večjem številu in omogočajo nove možnosti zbiranja
podatkov. Takšno zbiranje je za uporabnika lahko manj invazivno in mo-
teče, saj je napravo po navadi vajen nositi in se podatki lahko zbirajo brez
dodatnega napora [1]. Med mogočimi uporabami je tudi spremljanje zdra-
vstvenega stanja in napoved dogodkov, povezanih z zdravjem. Na primer,
s pomočjo podatkov, ki jih zbirajo nosljive naprave, bi bilo mogoče prepre-
čiti poškodbe, omogočiti zgodnje odkrivanje bolezenskih stanj, izogniti se
poslabšanju stanja, spremljati napredek zdravljenja itd. [2]. Intenzivno be-
leženje vrednosti spremenljivk s strani posameznika odpre dodatne možnosti
ambulantnih ocenjevanj stanja pacienta (angl. ambulatory assessment). Gre
za obravnave, pri katerih ni potrebna hospitalizacija, pa vendarle pridobimo
dovolj ali pa celo več podatkov o pacientu kot pri bolnišnični obravnavi [3].
S staranjem prebivalstva bo čedalje več kroničnih bolezni in potreb po spre-
mljanju zdravja na daljavo, pri katerem imajo lahko nosljive naprave igrajo
pomembno vlogo [4, 5].
2 Uvod
Uporaba podatkov, ki jih ustvarjajo nosljive naprave, (še) ni uveljavljena v
klinični praksi. Opravljene so bile raziskave o točnosti merilcev srčnega utripa
na zapestju za bolnišnične paciente [6] v primerjavi z elektrokardiografskimi
napravami (EKG) v uporabi v bolnišnicah. Zapestne naprave glede na EKG v
povprečju podcenijo raven srčnega utripa; obstaja pa precejšnja heterogenost
rezultatov glede na paciente – predvsem glede na to, ali so imeli normalen
sinusni ritem ali ne. Prepoznan je bil potencial naprav, da omogočijo hitrejše
obveščanje o težavah, so cenejše in omogočajo merjenje vitalnih znakov tudi
zunaj bolnišničnega okolja. V drugem primeru je bila uporabnost prepoznana
tudi pri pacientih, odpuščenih iz bolnišnice, katerih stanje po zdravljenju so
spremljali z nosljivo napravo (Fitbit Charge) in opazovali njihov srčni utrip
(če je povišan ali prenizek) in spanje (trajanje ter indikatorje kvalitete) [7].
Z uporabo senzorjev in nosljivih naprav bodo posamezniki sčasoma lahko
zbrali o sebi velike količine podatkov, ki jih zaradi njihove narave imenujemo
intenzivni longitudinalni podatki (angl. intensive longitudinal data – ILP)
[8]. Intenzivnost v imenu razumemo v smislu njihove najočitnejše značilnosti,
ki je razmeroma velika količina opazovanj v času na ravni posameznika (ali
neke druge enote). Tako Bolger s sodelavci [9] intenzivno longitudinalno
raziskavo opredeljuje kot tako, ki ima dovolj ponovljenih meritev skozi čas,
da je mogoče modelirati proces za vsakega posameznika v raziskavi. Podatki
tega tipa obetajo napredek na področju raziskovanja vedenja posameznika,
kar so opisali tudi Ginexi in soavtorji [10].
1.2 Longitudinalni podatki
Razlika med intenzivnimi longitudinalnimi in običajnimi longitudinalnimi po-
datki je predvsem v pogostosti zajema podatkov in posledično dodatnih mo-
žnostih glede analiziranja podatkov. Meja ni jasno določena in pravila glede
analize longitudinalnih podatkov veljajo tudi za intenzivno različico.
Lastnost, ki določa longitudinalne raziskave, so ponovljene meritve lastnosti
posameznikov v času [11]. Njihovo nasprotje so presečne študije, pri katerih
je za posameznika samo ena meritev neke spremenljivke. Po navadi so longi-
tudinalne raziskave prospektivne, saj je težko zbrati kakovostne podatke za
preteklost iz morebitnih zabeležk ali spomina osebe.
Longitudinalni podatki združujejo elemente multivariatne statistike in ana-
lize časovnih vrst [11]. Pri multivariatnih analizah bi morda analizirali za
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vsako osebo podatke o krvnem pritisku, frekvenci srčnega utripa, telesni
temperaturi itd. Pri longitudinalnih analizah gre za veliko takih meritev
več spremenljivk skozi čas – vektor meritev za vsako od spremenljivk. Longi-
tudinalni podatki se od običajnih multivariatnih podatkov razlikujejo v tem,
da imajo ponovljene meritve lastnosti časovnih vrst. Soodvisnost med me-
ritvami je torej precej bolj prisotna. Od časovnih vrst pa se tudi razlikujejo
predvsem po tem, da je število meritev oziroma zajetih vrednosti praviloma
manjše. Za vsako enoto imamo namreč več krajših časovnih vrst za vsako
spremenljivko. Longitudinalni podatki zahtevajo posebne metode analize,
saj so opazovanja za isto osebo običajno med seboj korelirana, kar je treba
upoštevati pri statističnem sklepanju.
Prednosti ponovljenih meritev so v tem, da lahko razločimo spremembe v
času za nekega posameznika (vplive staranja) napram razlikam med ljudmi,
ki izhajajo iz njihove značilnosti v nekem danem trenutku (vplivi kohorte).
Tako lahko vsak posameznik služi kot kontrola sam sebi – kontroliramo va-
riabilnost med posamezniki, ki izhaja iz neizmerjenih vrednosti (genetske
lastnosti, izpostavljenost okoljskim dejavnikom, osebne navade itd.), ki so
prisotne za konkretnega posameznika skozi čas enako prisotne.
Možnost razlikovanja variiranja Y v času za eno osebo od variacije med lju-
dmi nas zanima, kadar želimo na primer zdravljenje prilagoditi konkretni
osebi [11]. Pri presečnih podatkih moramo za neko osebo sklepati tudi na
podlagi podatkov drugih oseb. Z več meritvami v času za neko osebo izvemo,
kakšna je variabilnost na ravni osebe in kakšna med osebami. Tako se lahko v
primeru velike variabilnosti med osebami odločimo, da bomo uporabili samo
podatke konkretnega posameznika.
V longitudinalnih podatkih lahko zaznamo vsaj tri različne vire variabilnosti
[11]. Prvi so slučajni vplivi (angl. random effects), ki izhajajo iz razlik med
enotami. Na primer enote se razlikujejo v povprečni vrednosti spremenljivke.
Tako različno velike enote ohranjajo razliko v velikosti ves čas spremljanja,
konkretno razliko pa v modelu upoštevamo kot naključno. Drugi so vplivi se-
rialne korelacije (angl. serial correlation), ki izhajajo iz tega, da so zaporedne
meritve pri isti enoti verjetno odvisne, velikost odvisnosti pa je odvisna od
med njimi preteklega časa. Vsebnost neke snovi v krvi bo na primer pri za-
porednih meritvah podobna, pri poznejših meritvah pa korelacija lahko pade.
Tretji vir variabilnosti je merska napaka. Če merimo neko vrednost večkrat,
lahko dobimo nekoliko drugačen rezultat, odvisno od metode meritve. Te
vire modeliramo v modelih kot slučajne vplive (angl. random effects), ki na-
stopajo poleg fiksnih vplivov, zato ima celotni model obliko mešanega modela
4 Uvod
(angl. mixed model). Mešani modeli so uporabni za delo z longitudinalnimi
podatki, saj lahko vplive na ravni posameznikov modeliramo kot slučajne
vplive. Ne zanimajo nas morda izhodišča za vsakega posameznika, želimo
pa upoštevati variabilnost, ki izhaja iz razlik med posamezniki. Pomembno
vlogo pri modeliranju ima tudi čas in odvisnost medsebojnih meritev, ki jo
lahko z mešanimi modeli upoštevamo.
V nadaljevanju za ponazoritev opisujemo primer longitudinalnih podatkov
in analize, povzete iz dela Bolgerja in soavtorjev [9]. Podatki so smatrani za
ILP, čeprav njihova intenzivnost ni velika. Primer, predstavljen na Sliki 1.1,
kaže ločene grafikone za mnogo posameznikov, ki so bili v zdravljeni skupini.
Podatki so iz primera, ki ga je navedel Bolger s soavtorji ([9], poglavje 4.3), so
simulirani in se nanašajo na 16-tedensko raziskavo, v kateri bi žene iz 50 po-
ročenih parov enkrat tedensko (dan pred terapijo) poročale v dnevnik raven
intimnosti v paru (odgovori na šest vprašanj so bili preračunani na lestvico
od 0 do 10). Ena skupina je bila vključena v zakonsko terapijo (prikazana
na Sliki 1.1), druga pa je bila kontrolna. Učinkoviti grafični prikaz longitudi-
nalnih podatkov je ključni vidik pri začetni analizi longitudinalnih podatkov.
Z ogledom surovih longitudinalnih podatkov je težko zaznati splošne zna-
čilnosti odzivne spremenljivke skozi čas, zlasti če raziskava vsebuje veliko
posameznikov in če so podatki intenzivni.
Podatki imajo dve ravni. Najvišja raven so posameznice, pod njo pa časovne
točke zajema podatkov. Na sliki so vidni zajeti podatki za vsako posame-
znico, vključeno v terapijo, skupaj z modelirano premico poteka vrednosti
skozi čas. Na takem pogledu lahko hitro preverimo potek vrednosti v času.
Za vsako posameznico je zajetih 16 podatkov (16 merjenj), tako da intenziv-
nost teh podatkov ni zelo velika. Kljub temu lahko za vsako posameznico mo-
deliramo potek intimnosti v času. V konkretnem primeru ni posameznikov,
ki bi izstopali, in vplivi terapije (oziroma časa) so nakazani. Morda je potek
vrednosti še bolj nazoren na agregiranem pogledu na profilnem grafikonu na
Sliki 1.2. Na slednjem je vidno tudi, da naj bi imela obravnavana skupina
večji naklon premice poteka intimnosti v času, kar nakazuje uspešnost (sicer
simulirane) terapije. Formalno bi lahko preverjanje vpliva terapije izvedli z
mešanim modelom, v katerem bi za vsako ženo dovolili, da ima različno za-
četno stopnjo intimnosti in naklon spremembe intimnosti v času – ta del bi
predstavljal slučajne vplive (in je viden na Sliki 1.2). Fiksni vplivi v modelu
bi bili ocenjeno izhodišče in naklon poteka intimnosti za obe skupini (kon-
trolna in zdravljena), skratka, povprečna premica poteka za skupini (in so
vidni na Sliki 1.2).













































































































































































































































































































Slika 1.1: Panelni grafikon beležene stopnje intimnosti z modelirano
premico za obravnavano posameznico v zdravljeni skupini. Grafikon
prikazuje spremembo merjene spremenljivke v času za več posameznic (id),
ki so bile v skupini z zakonsko terapijo in so poročale, kako so doživljale inti-
mnost/povezanost (angl. intimacy) v paru. Za vsako je vrisana tudi ocenjena
premica linearne regresije. Primer je vzet iz [9]. Podatki so simulirani.
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Slika 1.2: Profilna grafikona ocenjenih modelov poteka intimnosti
za kontrolno in zdravljeno skupino. Grafikona prikazujeta ocenjene
modele za posameznike v kontrolni in zdravljeni skupini (svetlejše premice)
ter tudi povprečni model (močnejša premica). Grafikon prikazuje spremembo
merjene spremenljivke v času za več posameznikov. Primer je vzet iz [9],
podatki so simulirani.
Motivirani z zapisanim, bomo v prvem delu naloge predstavili interaktivno
aplikacijo za analizo longitudinalnih podatkov, ki smo jo skupaj s člankom
z razlago uporabe in interpretacije rezultatov napisali, da bi približali na-
prednejšo analizo longitudinalnih podatkov v medicini uporabnikom brez
močnejšega statističnega ozadja (glej Poglavje 2). Osnovana je na uporabi
platforme shiny [12] in omogoča interaktivno uporabo funkcij iz program-
skega jezika R [13], ki je zelo razširjen med statistiki, vendar je morda težje
uporaben za nestatistike, in sicer zaradi uporabe ukazne vrstice in programi-
ranja. Vsebuje množico statističnih funkcij in omogoča naprednejše analize
longitudinalnih podatkov, kot jih omogočajo na primer preglednice, ki se
tipično uporabljajo (na primer Excel). Funkcije za analizo longitudinalnih
podatkov smo implementirali glede na potrebe, ki smo jih zaznali v biome-
dicinski praksi. Med drugim aplikacija vsebuje več vizualizacij podatkov, ki
pomagajo razumeti naravo longitudinalnih podatkov, ter tudi možnost mo-
deliranja z mešanimi modeli. Aplikacija lahko teče na oddaljenem strežniku
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ali lokalnem računalniku, uporabnik pa do nje dostopa prek spletnega brskal-
nika. Ob uporabi aplikacije na oddaljenem strežniku se uporabniku ni treba
ukvarjati z nameščanjem programske opreme, ampak se lahko osredotoči na
uporabo funkcij, ki so na voljo. S tem delom naloge smo želeli s preprostim
uporabniškim vmesnikom in razlagami metod omogočiti in približati napre-
dnejše analize longitudinalnih podatkov medicinskim raziskovalcem. Takšna
ali podobna aplikacija bi lahko omogočila analize tudi “radovednim” posame-
znikom, ki imajo ustrezne lastne podatke.
1.3 Periodični longitudinalni podatki
Poseben primer longitudinalnih podatkov so periodični podatki. Njihove
vrednosti se gibljejo in ponavljajo po neki časovni periodi. Taka je na primer
temperatura v nekem kraju v koledarskem letu ali pa dnevni potek telesne
temperature človeka. Če nas zanima povprečni potek vrednosti v periodi,
lahko podatke iz več period združimo v en interval in jih modeliramo kot
enakovredne.
Fiziološki procesi pogosto sledijo ciklom z neko periodo, kar pomeni, da so
tudi izmerjeni podatki periodični. Tako nekateri procesi sledijo dnevnemu
(cirkadianemu) ritmu, na primer srčni utrip, telesna temperatura, izločanje
nekaterih hormonov. Nekateri ritmi imajo periodo daljšo od enega dne. Tak
je na primer menstrualni cikel (cirkalunarni cikel). Letno periodo pa imajo
lahko procesi, odvisni od letnih časov. Tako je na primer lahko periodično
število osebkov določene populacije ali pa prisotnost okužb z določenimi vi-
rusi preko leta. V tem primeru se zdi smiselno združiti podatke iz več period
in za oceno povprečne vrednosti znotraj periode (dneva, meseca, leta) mo-
delirati tako združene podatke, .
Oblike krivulj niso vnaprej znane, zato smo uporabili za njihovo modeliranje
v medicini uveljavljene metode za modeliranje nelinearnih spremenljivk –
kubične zlepke z dodanimi omejitvami (angl. restricted cubic splines oziroma
RCS). RCS so sestavljeni iz kubičnih funkcij na vsakem odseku, odseki pa so
ločeni z vozli, v katerih se funkcije oziroma krivulje stikajo v večjo, sestavljeno
krivuljo.
Slednji pa sami po sebi ne upoštevajo periodičnosti podatkov, ker je po zdru-
žitvi podatkov iz več period smiselno, da ima spremenljivka na začetku in
koncu periode enako vrednost ter zvezen prehod. Zato smo takšne omejitve
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dodali in v drugem delu naloge izpeljali periodične kubične zlepke z dodanimi
omejitvami (Poglavje 3). Preverili smo obnašanje periodičnih RCS na pravih
podatkih ter s simulacijami. Izkaže se, da uvedba periodičnosti privede do
izboljšanja nekaterih lastnosti, kot je na primer variabilnost ocenjene funk-
cije v krajiščih. V tem delu naloge smo nadgradili v medicini uveljavljeno
metodo za analizo longitudinalnih podatkov za specifičen primer periodičnih
podatkov.
Metoda se lahko uporablja tudi za modeliranje ILP, ki so pogosto periodični.
Za ponazoritev so na Sliki 1.3 vidni modelirani podatki srčnega utripa za
enega posameznika za različne dneve v tednu. Podatke o frekvenci srčnega
utripa je zajel avtor s prsnim merilcem srčnega utripa (znamke Polar). Za
vsak dan v tednu je na voljo več dni zajetih podatkov, ki so združeni (na
primer podatki vseh torkov so uporabljeni za modeliranje torkovega povpreč-
nega srčnega utripa). Za modeliranje je uporabljena metoda kubičnih zlepkov
z omejitvami, ki upošteva periodičnost podatkov (obravnavana v nadaljeva-
nju v poglavju 3). Takšni podatki so zelo intenzivni, saj celoten podatkovni
niz zajema 1,7 milijona zapisov merjenj srčnega utripa. Naprava namreč
zabeleži podatek približno enkrat na sekundo. Horizontalna os predstavlja
potek dneva (0 je polnoč; 0,5 je poldan), navpična pa vrednost frekvence
zajetega srčnega utripa. Za nekatere dni je podatkov manj oziroma so celo
manjkajoči za določene čase, zato ti dnevi niso prikazani na grafikonu (ne-
delja, ponedeljek). Vidne so podobnosti poteka frekvence srčnega utripa po
dnevih, ki pa se med seboj vendarle razlikujejo. Pričakovali bi, da se utrip ob
koncu tedna razlikuje od tistega med tednom, saj je potek spanja običajno
nekoliko drugačen.
Primerjava povprečnih krivulj s trenutno krivuljo bi lahko razkrila nekatere
spremembe v posamezniku – na primer povišan ali pa časovno zamaknjen
srčni utrip ob počitku lahko nakazuje utrujenost oziroma bolezen [14]. For-
malno analizo podatkov bi lahko nadaljevali z mešanimi modeli, s katerimi
bi lahko proučevali prisotnost splošnih razlik v dnevnem srčnem utripu glede
na dan v tednu. Seveda bi bili rezultati posplošljivi samo na posameznika,
za katerega smo analizirali podatke. Za posplošljivost na širšo populacijo bi
morali vključiti podatke primernega vzorca več posameznikov (kar je izven
obsega naloge).
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Slika 1.3: Povprečni srčni utrip posameznika po dnevih v tednu.
Grafikon prikazuje povprečni srčni utrip posameznika po dnevih v tednu.
Frekvenca utripa je na navpični osi; čas pa na vodoravni osi (0 je polnoč; 0,5
je poldan). Nedelja in ponedeljek nista prikazana zaradi premajhne količine
zajetih podatkov.
1.4 Intenzivno longitudinalni podatki
Intenzivno longitudinalni podatki (ILP) so vrsta longitudinalnih podatkov,
ki vsebujejo za vsako enoto meritve v več časovnih točkah in je meritev lahko
nekaj deset, lahko pa tudi na tisoče [8]. Presledki med meritvami niso nujno
enakomerni. Podatki se ne nanašajo nujno na posameznika.
Poleg velike količine meritev imajo ILP še druge posebnosti. Časovne vrste so
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razmeroma dolge in časa pogosto ne moremo modelirati kot linearnega, am-
pak moramo poseči h kompleksnejšim modelom. Tudi razlike med krivuljami
posameznih enot so lahko zelo velike in povprečje celotne populacije je lahko
zelo atipično [8]. Izhodišče opazovanja (začetek časovne osi) za posamezno
enoto ni nujno enakovredno – ne znamo uskladiti krivulj na isto izhodišče,
da bi imela časovna razsežnost enako interpretacijo za vse (angl. curve regi-
stration). Upoštevati moramo tudi heterogenost časa v smislu, da se dnevi
v tednu morda razlikujejo med seboj, kakor tudi ure znotraj enega dneva.
Vplivi so lahko ciklični, periodični ali se naključno spreminjajo s časom (ker
so v ozadju neki biološki in sociološki procesi) [8].
1.4.1 Načrtovanje raziskav z intenzivno longitudinalnimi
podatki
Beleženje podatkov s strani pacienta je mogoče tudi na neelektronski način,
vendar elektronske naprave tako beleženje in tudi prenos podatkov bistveno
olajšajo. Senzorji na napravah odpirajo nove možnosti nemotečega sprotnega
beleženja različnih spremenljivk. Internetne povezave olajšujejo prenos po-
datkov, tudi za analizo v realnem času. Novi načini zbiranja podatkov so
tako povečali možnosti ambulantnih (tj. zunajbolnišničnih) ocenjevanj sta-
nja pacienta [3].
Okoljsko pogojena metoda zbiranja podatkov (angl. experience sampling me-
thod ali tudi angl. ecological momentary assesment) je s pomočjo elektronskih
beležnic olajšana [15, 16]. Podatke je mogoče zbirati po nekem vnaprej dolo-
čenem urniku, po časovno naključnem principu ali ob/po nekem konkretnem
dogodku. Z novimi tehnologijami je odprta možnost, da se podatke zbira
odvisno od konteksta – ko kombinacija podatkov, zajetih s strani senzorjev
ustreza določenim kriterijem (angl. context-sensitive ecological momentary
assessment), na primer ko srčni utrip preseže neko mejo [8].
Podatke je mogoče zbirati na različne načine – na primer s pomočjo senzorjev
srčnega utripa ali pa preprostih beležk, kot pri prejšnjih metodah. Odprejo
se možnosti različnih fizioloških meritev prek senzorjev: srčni utrip, krvni
pritisk, raven glukoze v krvi itd. Na napravah se lahko izvajajo dodatni
testi v obliki kognitivnih nalog: na primer kviz, ki ga oseba izpolni različno
hitro, glede na trenutno zbranost. Naprave lahko merijo različne okoljske
spremenljivke: vreme, glasnost, temperaturo, posameznik lahko fotografira
okolico; ter podajo natančen lokacijski podatek v obliki GPS zapisa lokacije.
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Vzorčenje je mogoče tudi v odvisnosti od drugih merjenih spremenljivk: na
primer podrobnejši srčni utrip se zajema, kadar je oseba v gibanju. Veliko
spremenljivk se lahko zajema brez vnosa s strani udeleženca, kar slednjega
precej razbremeni. Zbiranje podatkov je lahko precej bolj usmerjeno, na
primer samo, kadar je splet okoliščin točno tak, kot ga želimo.
Pomanjkljivosti so, da so lahko raziskave z ILP za udeleženca časovno pre-
cej zahtevne, kadar mora pogosto odgovarjati oziroma beležiti dogodke [17].
Udeleženci lahko postanejo bolj pozorni na določene simptome in tako se
lahko spremeni tudi njihovo vedenje. Če na primer zabeležijo vsako poka-
jeno cigareto, lahko dodatno zavedanje vpliva na zmanjšanje števila pokaje-
nih cigaret. Pri beleženju preteklih dogodkov je mogoča tudi retrospektivna
pristranskost (angl. retrospective bias) – ko se udeleženec ne spomni točnega
odgovora za bolj časovno bolj oddaljen dogodek.
Z vnosom nadzornih naprav v življenje posameznika pa pride s strani sle-
dnjega tudi do prilagajanja nanje (angl. reactivity). Sprva se morda spreme-
nijo povprečne vrednosti merjenih spremenljivk zaradi reakcije na dejstvo, da
posameznik ve, da se ga opazuje (angl. priming effect). Pozneje pa se lahko
posameznik (na primer pri odgovarjanju na vprašalnike) že tako prilagodi,
da ne odgovarja po resnici, ampak se odloči za neki stalen privzet odgovor
(to je opazno kot zmanjšana variabilnost odgovorov) oziroma da sploh ne
odgovarja [8].
1.4.2 Viri intenzivno longitudinalnih podatkov
Vira ILP v ambulantnem spremljanju sta na splošno dva: posameznik neka
opažanja oziroma meritve zabeleži sam ali pa to zanj naredi naprava oziroma
senzor. Pri zbiranju podatkov je največji napredek v zbiranju podatkov
prek senzorjev. Senzorji postajajo del vsakdana in bi lahko nudili vpogled v
zdravstveno stanje posameznika [18].
Za ponazoritev ovir pri zbiranju in uporabnosti teh podatkov vzemimo pri-
mer pametnih ročnih ur, ki beležijo gibanje posameznika prek merilcev po-
speškov ter srčni utrip pod kožo zapestja. Ponudniki ur morda ponujajo
določene analize in vpoglede v podatke: koliko korakov je posameznik opra-
vil tisti dan, kako dolgo in kako kvalitetno je spal, kako hitro se je gibal,
koliko časa je preživel v aerobnem/anaerobnem območju srčnega utripa ipd.
Posameznik ima vpogled v svoje podatke in ponujene analize, do surovih
podatkov pa praviloma nima dostopa. V surovih podatkih so lahko dodatne
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informacije, ki jih proizvajalčeve analize ne prikažejo. Tako bi lahko na pri-
mer merilci pospeškov zaznali epileptični napad [19, 20, 21] ali pa bi lahko iz
analize variabilnosti korakov diagnosticirali stanje bolnikov s Parkinsonovo
boleznijo [22]. Iz dovolj podrobnih podatkov srčnega utripa bi lahko zaznali
trenutne ali pa celo prihajajoče zdravstvene težave posameznika [23, 24, 25].
Pričakujemo, da se bo dostop do podatkov s strani posameznikov izboljšal
kot posledica Splošne uredbe o varstvu podatkov Evropske unije, ki predvi-
deva možnost zahteve posameznikov po izvozu njihovih osebnih podatkov v
strojno berljivi obliki [26].
Po drugi strani pa tudi raziskovalcem ne zadoščajo podatki enega posame-
znika. Želeli bi podatke veliko posameznikov, da bi lahko odkrili zakonitosti,
ki bi jih potem lahko aplicirali na posameznika. Težava je torej pridobiti in
vključiti v vzorec neke raziskave posameznike, ki sicer sami zbirajo in imajo
oziroma bodo imeli ILP podatke.
Možna rešitev za to so tako imenovana osebna skladišča podatkov (angl.
personal data store – PDS) [27]. V njih bi posameznik združeval podatke
več ponudnikov naprav, kar bi s širšim naborom podatkov omogočilo do-
datne analize. Imel bi tudi možnost dovoliti dostop in uporabo podatkov
tretjim osebam. Hkrati bi raziskovalci tako dokaj preprosto pridobili dostop
do podatkov večjega števila posameznikov. Za zdaj takšna osebna skladišča
podatkov še niso zaživela. Med drugim so odprta so vprašanja enotnega for-
mata podatkov, njihove kakovosti in morebitne pristranskosti vzorca. Zato je
do podatkov posameznikov v tem trenutku težko priti. Pričakujemo, da se bo
dostop do podatkov posameznikov v prihodnosti za raziskovalce in ponudnike
analitskih storitev olajšal.
1.4.3 Analize toka podatkov s senzorjev
Vir ILP so torej lahko tudi naprave za beleženje “telesnih stanj” (angl. bodily
states), ki merijo in nadzirajo različne fiziološke spremenljivke posameznikov
v kliničnem ali naravnem okolju (spremenljivke, kot so na primer krvni pri-
tisk, stopnja glukoze v krvi ali frekvenca srčnega utripa). Te podatke lahko
raziskovalci analizirajo v (skoraj) realnem času, saj lahko do njih pridejo
v obliki toka podatkov (angl. streaming data) iz nosljivih naprav, ki teče
preko internetnih povezav. Pri takih vrstah analize se odpira možnost, da v
podatkih sproti zaznamo anomalije [8].
Fiziološke spremenljivke so obravnavane v članku Oatesa in sodelavcev [28],
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v katerem avtorji napovedujejo izide pacientov na podlagi nekajurnih zapisov
podatkov vitalnih znakov posameznikov. Podatkov sicer niso analizirali v re-
alnem času, vendar je njihova metoda za to primerna. V vzorcu (n = 60) so
prospektivno zajeli podatke pacientov z zelo hudo poškodbo možganov (angl.
traumatic brain injury), ki so bili sprejeti v bolnišnico in so jim neinvazivno
merili frekvenco srčnega utripa ter zasičenost krvi s kisikom, s frekvenco mer-
jenja 1/6 Hz. Pacienti so bili starejši od 17 let, sprejeti so bili manj kot šest ur
od poškodbe in niso imeli drugih večjih poškodb. Stanje pacientov po odpu-
stitvi so spremljali s strukturiranimi telefonskimi intervjuji po lestvici GOSE
(angl. Glasgow Outcome Score Extended), 3, 6, in 12 mesecev po odpustitvi.
Rezultate intervjujev so razdelili v dve skupini: dober izid (n = 35) ter slab
izid (n = 25); pri tem so upoštevali stanje tri mesece po odpustitvi. Cilj nji-
hove analize je bil napovedati, v katero od obeh skupin se bo pacient uvrstil.
Za vsakega pacienta so analizirali podatke v dolžini 1, 2, 3 in 4 ure (prvo uro
po začetku zdravljenja so zanemarili, zaradi šuma kot posledice intervencij
medicinskega osebja). Za transformacijo podatkov frekvence srčnega utripa
in zasičenosti s kisikom so uporabili metodo vreče vzorcev (opisana podrob-
neje v poglavju 4), pri čemer so spreminjali njene parametre, da so zgradili
različne reprezentacije podatkov. Za vsako različico reprezentacije so za na-
povedovanje izida uporabili klasifikator prvega najbližjega soseda (1NN) ter
za oceno napake navzkrižno preverjanje z izpuščanjem ene enote (LOOCV).
Uporaba podatkov zasičenosti s kisikom je dala boljše rezultate kot frekvenca
srčnega utripa. Za vsako so bili optimalni nekoliko drugačni parametri – na-
pake (angl. error rates) pri uporabi frekvence srčnega utripa so se gibale za
najboljše reprezentacije med 0,28 in 0,32 (odvisno od dolžine opazovanja 1,
2, 3 ali 4 ure).
Motivirani z možnostjo analize podatkov srčnega utripa v realnem času in
napovedovanja prihajajočega dogodka ter priprave nanj bomo v tretjem delu
naloge (glej poglavje 4) obravnavali podatke frekvence srčnega utripa in po-
skušali na njihovi podlagi napovedati zaplet v srčnem utripu. Pri tem bomo
uporabili metodo vreče vzorcev za transformacijo zapisov frekvence srčnega
utripa. Motivacija za ta del izhaja iz želje, da bi lahko iz toka podatkov
napovedali prihajajoči zaplet še nekoliko preden se ta zgodi, in bi tako omo-
gočili čas za primerno pripravo na dogodek. Podatke smo pridobili iz javno
dostopnih podatkovnih zbirk, ki imajo tudi označene tako imenovane anota-
cije za dogodke. Podatke smo razdelili na take, ki jim sledi dogodek, in take,
kjer dogodka ni. Na njih smo gradili napovedne modele z različnimi parame-
tri reprezentacije vreče vzorcev ter intervalov pred dogodkom s postopkom
navzkrižnega preverjanja (angl. cross validation – CV) in jih primerjali.
Ugotovili smo, katera kombinacija parametrov se najbolje obnese.
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1.5 Struktura in vsebina naloge
Viri ILP s strani posameznikov so redki in težko dostopni. Glede na gi-
banja razvoja tehnologije bodo podatki kmalu širše dostopni in imajo velik
potencial za širjenje znanja o populaciji in predvsem znanja o specifičnem
posamezniku. Longitudinalnih in intenzivno longitudinalnih podatkov bo
čedalje več, analize, ki so primerne zanje, pa bodo čedalje aktualnejše.
V nadaljevanju naloge zato obravnavamo tri sklope, povezane z longitudinal-
nimi oziroma intenzivno longitudinalnimi podatki. Motivacijo za vsakega od
sklopov smo opisali v prejšnjih poglavjih. V poglavju 2 predstavimo interak-
tivno aplikacijo za analizo longitudinalnih podatkov, ki smo jo razvili, da bi
približali naprednejše longitudinalne analize podatkov širšemu krogu uporab-
nikov. V poglavju 3 smo predlagali novo metodo za obravnavo periodičnih
podatkov in jo preskusili. Poglavje 4 pa obravnava napovedovanje dihoto-







Podatki biomedicinskih raziskav so pogosto longitudinalni. To pomeni, da se
meritve na pacientih se ob različnih priložnostih večkrat ponovijo, ob vsaki
priložnosti pa se zabeleži več spremenljivk. Podatke je mogoče obdelovati v
preglednicah. Slednje so dokaj preproste za uporabo in imajo nekaj funkcio-
nalnosti za analize in risanje oziroma vizualizacijo. Niso pa namenjene analizi
kompleksnih longitudinalnih podatkov. Specializirana statistična orodja po-
nujajo več možnosti, vendar niso tako blizu uporabnikom z biomedicinskim
ozadjem. Interaktivno spletno aplikacijo medplot smo razvili z namenom, da
bi poenostavili raziskovanje in analize longitudinalnih podatkov. Cilj je bil
razviti aplikacijo, ki bo uporabo naprednejših metod omogočila tudi razisko-
valcem, ki niso tako blizu statističnim programom oziroma je njihovo znanje
statistike omejeno. Orodja v aplikaciji omogočajo izdelavo tabel in grafiko-
nov, primernih za objavo v znanstvenih revijah. Analize, ki so na voljo, so
take, ki jih sicer ne bi našli v preglednicah – na primer popravki za večkra-
tno testiranje, analize ponovljenih meritev, nelinearno modeliranje povezav
številskih spremenljivk z odzivno spremenljivko ter mešani modeli. medplot
smo zastavili kot prosto dostopen in odprtokodni program z intuitivnim upo-
rabniškim vmesnikom. Lahko teče lokalno na uporabnikovem računalniku ali
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pa na oddaljenem strežniku v oblaku, dostopnem prek spletnega brskalnika.
V zadnjem primeru uporabniku programske opreme ni treba vzdrževati in
lahko svojo pozornost nameni uporabi aplikacije.
2.2 Uvod
Med biomedicinskimi raziskavami se pogosto zbirajo dokaj kompleksni po-
datki, dostikrat longitudinalni. Take so na primer klinične raziskave, katerih
cilj je analizirati spremembe v času. Lastnosti pacientov se opazuje v več
časovnih točkah in pogosto se za vsako časovno točko zbira veliko število
spremenljivk. Kot primer bomo navedli podatke Stupice in soavtorjev [29],
ki analizirajo razlike pacientov z migrirajočim eritemom erythema migrans,
ki so imeli bodisi pozitivno ali pa negativno kulturo Borrelia burgdorferi
sensu lato. Vzorec je zajel 225 odraslih pacientov, ki so jih ocenjevali ob
postavljeni diagnozi, 14 dni ter 6 in 12 mesecev po tem. Ob vsaki priložno-
sti so merili več kot 30 spremenljivk. Vnos in obdelava takih podatkov je
sicer mogoča s programi, ki jih imenujemo “preglednice”, kot je na primer
Microsoft Excel R⃝. Taki programi tipično ponujajo možnosti za preproste
analize podatkov in tudi vizualizacije, niso pa namenjeni obdelavi podatkov
omenjene, dokaj specifične oblike. Poleg tega lahko uporabniki z omejenim
znanjem statistike spregledajo metode, ki so primerne za longitudinalne po-
datke. Obstajajo specializirani statistični programi, ki so namenjeni obdelavi
prav takih podatkov in omogočajo veliko več možnosti. Tak je na primer od-
prtokodni programski jezik R [13], ki je namenjen statistikom in lahko z njim
izvajamo skoraj katerokoli napredno analizo podatkov, saj ga vzdržuje mno-
žica strokovnjakov. Z njim lahko tvorimo grafikone, primerne za objavo, in
vključuje orodja za zagotavljanje ponovljivosti analiz [30], [31], [32], [33].
Uporabniki z biomedicinskim ozadjem pa se sprva v novem okolju morda ne
znajdejo ali pa jih zmoti ukazna vrstica okolja in odsotnost okenskih menijev
za uvoz in analizo podatkov [34].
Interaktivne spletne aplikacije so možna rešitev za raziskovalce, ki želijo ana-
lizirati svoje podatke, ampak nimajo izkušenj oziroma znanja programiranja
v statističnem okolju. V času implementacije nam ni bila znana nobena po-
dobna spletna aplikacija za analizo longitudinalnih podatkov. Obstajala so
sicer orodja za podobne potrebe, ampak druge vrste podatkov: OpenEpi [35]
z orodji za epidemiološke raziskave; spletna stran Statistics Online Compu-
tational Resource [36] je skupek interaktivnih statističnih orodij za preprosto
analizo podatkov. Spletne aplikacije s kompleksnejšimi metodami so bile na
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voljo za analizo genomskih podatkov: platforma Galaxy [37] ima orodja za
analizo in objavo rezultatov za znanstvenike s področja biologije brez progra-
merskih izkušenj; waviCGH [38] je mogoče uporabiti za interaktivno analizo
specifične vrste genskih podatkov; podobno tudi iCanPlot [39].
Skupno vsem tem aplikacijam je, da statistično analizo poskušajo približati
širši javnosti nestatistikov in da omogočajo posamezniku, da pri tem upora-
blja kar svoj spletni brskalnik. Taka rešitev, ki teče na oddaljenem strežniku,
je zaželena zato, ker končnemu uporabniku ni treba skrbeti za administracijo
sistema. Poleg tega je mogoča tudi večja skalabilnost oziroma nadgradljivost
sistema z vidika strojne opreme, saj sistem lahko teče na strežnikih v oblaku,
ki omogočajo različne konfiguracije zmogljivosti.
Naša spletna aplikacija, medplot, je bila razvita s podobnim namenom, in si-
cer da biomedicinskim uporabnikom z omejenimi izkušnjami podatkovne ana-
lize omogoči vizualizacijo in analizo longitudinalnih podatkov, kadar imajo za
vsako zajeto časovno točko izmerjenih mnogo spremenljivk za posameznika
oz. skupino, kateri pripada. medplot je utemeljen na znanih in podrobno
opisanih statističnih metodah. Z njim lahko uporabnik pripravi tabele in
grafe, ki so dovolj kakovostni za objavo. Programska koda je prosto dosto-
pna. Aplikacija lahko teče na lokalnem računalniku uporabnika ali pa na
oddaljenem strežniku. V tem primeru uporabniku ni treba vzdrževati pro-
gramske opreme. Poleg aplikacije so na voljo tudi demonstracijski podatki
longitudinalne raziskave pacientov z erythema migrans [29].
2.3 Struktura podatkov
Aplikacija pričakuje longitudinalne podatke v posebni obliki. Za vsako osebo
se predvideva, da so bile na njej opravljene meritve v več časovnih točkah.
Podatki so organizirani v obliki, da je vsaka vrstica rezultat meritev za eno
osebo v eni od časovnih točk – t.i. dolga oblika (angl. long format) [40].
Nujne so vsaj tri spremenljivke:
• identifikacijska spremenljivka osebe,
• datum meritve,
• identifikator meritve (lahko je številski ali pa kategoričen).
Poleg tega mora biti med podatki vsaj ena odzivna spremenljivka, da je ana-
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liza sploh mogoča oziroma smiselna. Po nalaganju podatkov lahko uporabnik
prek uporabniškega vmesnika izbere, katere spremenljivke bodo imele te in
druge vloge. Videz grafičnega vmesnika je prikazan na Sliki 2.1.
Slika 2.2 na primeru demonstracijskih podatkov prikazuje primer podatkov
za dve različni osebi. Celoten podatkovni niz je na voljo na spletni strani
GitHub v tekstovni obliki [41]. Informacija o prvih dveh pacientih (ozna-
čenih s PersonID 1 in 2) je podana v osmih vrsticah. Za prvega so vidni
podatki za 4 obravnave (meritve). Spremenljivka Date vsebuje datum me-
ritve, Measurement je identifikator meritve. Nekatere spremenljivke se skozi
čas ne spreminjajo, pa so vendarle ponovljene, na primer: sex (spol), age
(starost), culture (prisotnost kulture ob prvi obravnavi). Druge pa so bile
merjene ob vsaki od štirih obravnav in se spreminjajo s časom (na primer
jakosti simptomov – Fatigue, Malaise itd., merjene z lestvico od 0 do 10).
Slika 2.1: Grafični vmesnik v spletnem brskalniku. Zaslon je razdeljen
na dva dela. Na levi strani zaslona so izbire za uporabnika (meni). Možnosti,
ki so na izbiro, so podrobneje opisane v prilogi v Tabeli A.1. Preostanek
zaslona je namenjen izpisom, ki so dosegljivi prek zavihkov, ki jih uporabnik
izbira na vrhu zaslona.
Spremenljivke, ki jih analiziramo (odzivne spremenljivke), so lahko številske
ali pa dihotomne. Številske lahko prek uporabniškega vmesnika dihotomi-
ziramo, pri čemer lahko določimo mejno vrednost, ki razločuje ustvarjeni
skupini. Za uporabo pri analizah, pri katerih primerjamo razlike med dvema
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Slika 2.2: Demonstracijski podatki. Prikazani so podatki za prva dva
pacienta z erythema migrans. Za prvega, PersonID 1, so vidne vse 4 meritve
oziroma obravnave. Prikazani so samo nekateri stolpci.
skupinama oziroma analiziramo vsako od dveh skupin posebej, lahko na upo-
rabniškem vmesniku izberemo dihotomno ločevalno spremenljivko. Več o
pripravi podatkov je v prilogi v razdelku A.3.
2.4 Glavne funkcije aplikacije medplot
medplot se lahko uporablja za številske ali pa dihotomne odzivne spremen-
ljivke. Uporabljene metode v prvem in drugem primeru so različne. Zavihke
z analizami lahko začnemo uporabljati, ko naložimo podatke. Razdelimo jih
lahko na tri večje skupine:
• zavihke s povzetki/opisnimi statistikami,
• zavihke z orodji za grafično raziskovanje podatkov,
• zavihke z analitičnimi orodji, predvsem regresijskimi modeli.
Povzetek vsebine vsakega od zavihkov je na voljo v Tabeli 2.1. Vsebina
nekaterih zavihkov se nanaša na izbrano specifično opazovanje ali pa spre-
menljivko, ki razločuje skupine.
Izpisi so v obliki tabel in grafikonov, v nekaterih primerih tudi besedila. Ve-
čino tabel je mogoče v spletnem brskalniku tudi urediti glede na vrednosti
znotraj stolpca. Izpise lahko kopiramo iz spletnega brskalnika v aplikacijo
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Tabela 2.1: Zavihki z različnimi izpisi
Naziv zavihka (an-
gleški)






Data overview Osnoven pregled in povzetki po-
datkov.
Število opazovanj, število različnih osebkov
v podatkih, število osebkov in manjkajočih
vrednosti ob posamezni obravnavi, podatki
o osebkih po skupinah, določenih z razloče-
valno spremenljivko (angl. grouping varia-
ble).







Summary Grafikoni in tabele s povzetki za
odzivne spremenljivke.




Deleži (s 95 % inter-
vali zaupanja ocene)






Grafikoni in tabele s statistikami
za skupini, definirani z razloče-
valno spremenljivko.
Skupini sta primer-
jani s testom Mann-
Whitney.
Skupini sta primerjani
s testom za enakost
deležev s popravkom
za zveznost.
Vrednosti P brez popravkov in s popravki;
vrednosti Q za oceno deleža lažnega odkritja
(FDR; angl. False Discovery Rate.)
Clustering Grafični prikaz hierarhičnega raz-
vrščanja v skupine za posamezno
meritev.
Hierarhično razvrščanje odzivnih spremen-
ljivk v skupine, Spearmanove korelacije med
njimi, vizualizacija celotnih podatkov (preu-





modelov za izbrano meritev; v
model so lahko vključene števil-






95 % intervali zau-
panja in vrednostmi




kubičnimi zlepki z do-
danimi omejitvami.
Ocene razmerja obe-
tov, pridobljene z eno-
stavno logistično re-
gresijo s 95 % inter-
vali zaupanja in vre-
dnostmi P . Uporabi




Ocene modelov z mešanimi vplivi,
ki dovoljujejo drugačno izhodišče
za vsakega od osebkov. Oce-
njujemo lahko tri tipe mode-
lov: z eno pojasnjevalno spre-
menljivko, s pojasnjevalno spre-
menljivko in indeksom obravnave
(meritve), s pojasnjevalno spre-
menljivko in časom od prve me-
ritve.
Uporablja linearno re-
gresijo in mešane mo-
dele; rezultat so ocene
naklonov s 95 % inter-






s 95 % intervali zau-
panja in vrednostmi
P .
Uploaded data Tabela z naloženimi podatki ozi-
roma demonstracijskimi podatki,
če jih je uporabnik izbral kot vir.
2.4 Glavne funkcije aplikacije medplot 21
za urejanje besedil. Slike je mogoče izvoziti v vektorskem formatu (encapsu-
lated postscript – EPS), ki je primeren za publikacije. Večina grafikonov je
generiranih z R-paketom ggplot2 [42]. Vsi izpisi imajo spremno besedilo, ki
pojasnjuje uporabljene metode.
2.4.1 Zavihki s povzetki – opisnimi statistikami
Zavihki s povzetki povzemajo glavne lastnosti podatkov. Osnovne opisne sta-
tistike naloženih podatkov so vidne v zavihku Data overview in zajemajo:
število meritev, število različnih oseb itd. (Slika A.1). Osnovne opisne stati-
stike za odzivne spremenljivke za vsako od ponovljenih meritev so prikazane
na zavihku Summary, tako za dihotomne (Slika A.2) kot tudi številske spre-
menljivke (Slika A.2). Številske spremenljivke so povzete s pomočjo median
(angl. medians – Me) in interkvantilnih razmikov (angl. interquartile range –
IQR), dihotomne spremenljivke pa so povzete s frekvencami in deleži. Število
manjkajočih vrednosti je navedeno. Tabele vsebujejo tudi mejne vrednosti
za 95 % intervale zaupanja (CI) za mediane (izračunano s pomočjo centilne
metode samovzorčenja z 2000 ponovitvami; (angl. percentile bootstrap) ali de-
leže (izračunane z eksaktno binomsko metodo; angl. exact binomial method).
Ti so prikazani tudi na grafikonih.
Za skupini, definirani z dihotomno spremenljivko, so povzetki in primerjave
v zavihku Summary: grouping variable (Slika A.4 in Slika A.5). Za sta-
tistične primerjave med skupinama je za številske spremenljivke uporabljen
test Mann–Whitney, za dihotomne pa test hi-kvadrat s popravkom za zve-
znost.
Kadar preizkušamo hipoteze za več odzivnih spremenljivk hkrati, stopnja
značilnosti α = 0,05 ne nudi ustreznega nadzora nad možnostjo napake tipa
I. Skupna raven napake (angl. family wise error rate – FWER; verjetnost
da najdemo vsaj eno lažno pozitivno povezavo) se hitro približa vrednosti
1 že za zmerno, sploh pa za večje število preizkušanih hipotez. Tako je na
primer FWER že večji od 0,50, kadar testiramo hkrati 13 odzivnih spremen-
ljivk (pod predpostavkami, da nobena od njih ni povezana s pojasnjevalno
spremenljivko in da so med sabo neodvisne).
V medplot (Slika A.4 in Slika A.5) dobimo prilagojene vrednosti P po Holm–
Bonferronijevem popravku (ki je konzervativen in ima manjšo statistično
moč, kadar so odzivne spremenljivke korelirane) ali pa z multivariatnim po-
pravkom, ki temelji na permutacijah [43]. Slednji je računsko zahtevnejši,
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upošteva pa korelacijo med odzivnimi spremenljivkami in je na splošno moč-
nejši od Holm–Bonferronijeve metode. Prilagojene vrednosti P lahko primer-
jamo z želeno stopnjo značilnosti α, da lahko nadzorujemo FWER. Hipoteze
zavrnemo, kadar je prilagojeni P < α, kar zagotavlja tudi da FWER < α.
Poleg tega medplot oceni tudi delež lažnega odkrivanja (angl. false discovery
rate – FDR). Gre za pričakovani delež lažno pozitivnih rezultatov, kar je al-
ternativni kriterij za nadzor možnosti napake [44]. Rezultati so prikazani kot
vrednosti Q, ki so z vidika FDR analogne vrednostim P v smislu, da so naj-
manjši FDR, pri katerem lahko test označimo za značilen. Vrednosti Q oce-
nimo z Benjamini–Hochbergovim postopkom (BH, [44]), ki predvideva neod-
visne ali pozitivno odvisne preskuse in Benjamini–Hochberg–Yekutielijevim
postopkom (BY, [45]), ki nima predpostavk o odvisnosti preskusov, je pa bolj
konzervativen kot BH.
2.4.2 Zavihki za grafično raziskovanje
Grafično raziskovanje lahko ponudi mnogo vpogledov v kompleksne podatke.
Longitudinalni podatki so pogosto prikazani neoptimalno ali pa zavajajoče.
Zato smo precej pozornosti namenili grafičnim prikazom in smo vključili gra-
fikone, ki jih je mogoče uporabiti za raziskovanje različnih vidikov podatkov.
Na zavihku Graphical exploration lahko uporabnik vizualizira empirične
porazdelitve številskih odzivnih spremenljivk in njihovih sprememb s ča-
som s pomočjo grafikonov kvantilov (boxplots), profilnih grafikonov (spaghetti
plots), toplotnih grafikonov (heat maps), lazanja grafikonov (lasagna plots) ali
grafikonov časovnega poteka (timeline plot). Dihotomne odzivne spremen-
ljivke lahko pokažemo s toplotnimi grafikoni, stolpičnimi grafikoni in grafikoni
časovnega poteka. Vsak grafikon pokaže neki drug vidik podatkov, njegova
uporabnost pa je odvisna od konkretnih analiziranih podatkov.
Grafikoni kvantilov prikazujejo porazdelitve s kvartili in ekstremnimi vre-
dnostmi (Slika A.6). Uporabnik se lahko odloči, da prikaže v eni vrstici
grafikone za eno odzivno spremenljivko pri različnih meritvah (Variables
∼ Evaluation occasions) ali pa vse odzivne spremenljivke za eno meritev
(Evaluation occasion ∼ Variables).
Uporaba profilnih grafikonov in toplotnih grafikonov pri longitudinalnih raz-
iskavah se zagovarja za identifikacijo trendov pa tudi za zaznavanje indivi-
dualnih sprememb [40, 46], ki jih z grafikoni kvantilov ne moremo zaznati.
Profilni grafikoni so razsevni diagrami, ki prikazujejo vrednosti spremenljivke
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ob različnih obravnavah, pri čemer so vrednosti za posameznika povezane s
črto (Slika 2.3). Tak prikaz je manj uporaben, kadar je hkrati narisano veliko
enot in se črte prekrivajo, tako da morebitni trendi niso dobro vidni. Da bi se
izognili temu problemu, medplot omogoča možnost prikazovanja naključne
podmnožice enot (Slika 2.4) ali pa razbitje grafikona na več grafikonov za
isto spremenljivko. Kot alternativo v primeru veliko podatkov je mogoče
uporabiti toplotne grafikone (heat maps). V tem primeru so na vodoravni osi
meritve (kot pri profilnih grafikonih), meritve za eno enoto pa so v isti vrstici
in se vrednost spremenljivke izrazi z barvo (Slika 2.5). V naši implementa-
ciji so enote sortirane z algoritmom za hierarhično razvrščanje (z evklidsko
razdaljo in združevanjem po metodi najbolj oddaljenega soseda; angl. com-
plete linkage agglomeration method). Taka preureditev enot je uporabna med
grafičnim raziskovanjem, saj so si podobne enote blizu (v navpični osi).
Slika 2.3: Zavihek Graphical exploration – profilni (spaghetti)
grafikon za vse enote. Na navpični osi je jakost (value) simptoma
(Arthralgia) za vsakega pacienta, na vodoravni osi pa so vse obravnave
(Measurement). Črte povezujejo vrednosti za posameznega pacienta.
Grafikon časovnega poteka (Slika 2.6) je grafični prikaz meritev, ki je podo-
ben toplotnim grafikonom, so pa vrednosti spremenljivke prikazane z različno
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Slika 2.4: Zavihek Graphical exploration — profilni (spaghetti) gra-
fikon za naključno podmnožico 10 enot. Na navpični osi je jakost
(value) simptoma (Arthralgia) za pacienta, na vodoravni osi pa so vse
obravnave (Measurement). Črte povezujejo vrednosti za posameznega paci-
enta. Zaradi večje preglednosti je prikazana samo naključna podmnožica 10
pacientov.
velikimi krogi namesto z barvami. Ta grafikon je uporaben za prikazovanje
različnih odzivnih spremenljivk ob istem času. Interaktivnost aplikacije upo-
rabniku namreč omogoča, da izbere vse ali pa podmnožico odzivnih spre-
menljivk. Na vodoravni osi so lahko datumi meritev, ponovitve meritev ali
pa dnevi od vključitve v raziskavo.
Zavihek Clustering vsebuje vizualizacijo podobnosti odzivnih spremenljivk
in enot s pomočjo dendrogramov pridobljenih s hierarhičnim razvrščanjem
v skupine (Slika 2.8) in toplotnih grafikonov, ki prikazujejo vse podatke za
posamezno meritev (Slika 2.7). Spearmanovi korelacijski koeficienti za pare
spremenljivk so prikazani na grafikonu primerjav v parih (Slika 2.9).
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Slika 2.5: Zavihek Graphical exploration za številske spremenljivke
– lasagna grafikon. Toplotni grafikon z barvami prikaže jakost simptoma
(Arthralgia) za vsakega pacienta na navpični osi (vrstica predstavlja paci-
enta) in obravnavo na vodoravni osi (stolpec predstavlja obravnavo). Den-
drogram, ki kaže podobnost pacientov glede na poročane jakosti simptoma,
je narisan ob navpični osi. Pacienti so sortirani po podobnosti.
2.4.3 Zavihki z analizami
Z medplot lahko povezavo med odzivnimi spremenljivkami in pojasnjeval-
nimi spremenljivkami ocenjujemo s pomočjo regresijskih modelov. Apli-
kacija uporablja linearne regresijske modele za analizo številskih odzivnih
spremenljivk in logistično regresijske modele za analizo dihotomnih odziv-
nih spremenljivk. Za vsako odzivno spremenljivko je ocenjen ločen model.
Analize lahko delamo za specifično obravnavo (zavihek Regression model:
one evaluation time) ali pa z vsemi podatki (zavihek Regression model:
all evaluation times). V zadnjem primeru se upoštevajo ponovljene me-
ritve za vsako enoto s pomočjo mešanih modelov (angl. mixed-effects regres-
sion models), kjer so vplivi posameznika upoštevani kot naključne variacije
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Slika 2.6: Zavihek Graphical exploration – grafikon časovnega po-
teka (timeline plot). Jakosti poročanih simptomov so proporcionalne ve-
likosti krogov krogov; vsak simptom ima svojo barvo kroga. Vsaka vrstica
predstavlja enega pacienta (PersonID). Vodoravna os predstavlja število dni
od vključitve v raziskavo (Days since inclusion).
okoli populacijskega povprečja (in tako vključimo v model naključno izhodi-
šče) [47].
Mešani modeli lahko vključujejo eno pojasnjevalno spremenljivko, ki jo izbere
uporabnik (če izbere Outcome ∼ Covariate + Subject (random effect));
pojasnjevalno spremenljivko in indeks obravnave (Outcome ∼ Covariate +
Evaluation occasion + Subject (random effect)); ali pa pojasnjevalno
spremenljivko in čas od vključitve v raziskavo (Outcome ∼ Covariate +
Time from inclusion + Subject (random effect)). Vse pojasnjevalne
spremenljivke modeliramo kot fiksne vplive. Drugi in tretji model upoštevata
čas, ampak na različen način. Indeks meritve se modelira kot kategorično
spremenljivko (pri čemer je prva meritev referenčna). Čas od vključitve v
raziskavo (definiran kot število dni od prve meritve za posameznika) pa je
modeliran kot številska spremenljivka. Najboljša izbira bo odvisna od podat-
kov: čas od vključitve v raziskavo bi moral biti primernejši, kadar je smiselno
predpostavljati linearno razmerje med časom in odzivnimi spremenljivkami
(na logit skali za logistične modele).
Rezultate poročamo kot ocenjene regresijske koeficiente – koeficiente naklona
(beta) za linearno regresijo in razmerja obetov (odds ratios oziroma OR) v
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Slika 2.7: Zavihek Clustering – toplotni grafikon prikazuje jakosti
simptomov ter podobnosti med poročanimi simptomi in med pa-
cienti. Barve predstavljajo poročane jakosti simptomov ob prvi obravnavi
(vrstice). Vsak stolpec predstavlja enega pacienta ter vsaka vrstica en simp-
tom. Jakost simptoma predstavlja barva. Ob navpični osi je dendrogram
podobnosti poročanih simptomov, ob vodoravni osi pa dendrogram podob-
nosti pacientov. Za razvrščanje v skupine je bilo uporabljeno hierarhično
razvrščanje. (Ob vodoravni osi so izpisani identifikatorji pacientov, ki pa so
zaradi velikega števila pacientov slabo vidni.)
primeru logistične regresije. Prikazani so tudi 95 % intervali zaupanja za oce-
njene regresijske koeficiente, in sicer tako v tabelah kot tudi na grafikonih.
Povezavo med odzivno spremenljivko in indeksom obravnave, brez prilago-
ditve za preostale pojasnjevalne spremenljivke, lahko preverimo z uporabo
modela Outcome ∼ Covariate + Subject (random effect), če izberemo
indeks obravnave kot pojasnjevalno spremenljivko.
Za analizo podatkov ob specifičnem indeksu meritve je mogoče v primeru
številskih spremenljivk fleksibilno modeliranje povezave z odzivnimi spre-
menljivkami z uporabo kubičnih zlepkov z dodanimi omejitvami (angl. re-
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Slika 2.8: Zavihek Clustering – dendrogram prikazuje hierarhično
razvrščanje spremenljivk. Jakosti simptomov ob prvem merjenju lahko
razvrstimo po podobnosti v skupine s hierarhičnim razvrščanjem. Rezultati
so prikazani v obliki dendrograma.
stricted cubic splines [48]). Na grafikonu te povezave lahko tudi prikažemo
ocenjeno obliko povezave skupaj s 95 % točkovnimi intervali zaupanja (Slika
A.12). medplot v primeru logistične regresije uporablja tudi Firthov popra-
vek [49]. Ta je uporaben pri malo podatkih [50] ali pa ko pride do pojava
ločitve (angl. separation). Takrat pojasnjevalna spremenljivka popolnoma
loči odzive in neodzive, posledica tega pa je, da ne moremo oceniti parame-
trov oziroma slednji divergirajo proti neskončnosti. Do takih situacij pogosto
pride v majhnih vzorcih ali pa kadar so pojasnjevalne spremenljivke ali od-
zivne spremenljivke zelo neuravnotežene.
Uporabniki, ki jih zanima primerjava številskih odzivnih spremenljivk v dveh
različnih skupinah pacientov ob specifičnem indeksu obravnave, lahko upora-
bijo zavihek Regression model: one evaluation time namesto zavihka
Summary: by grouping variable, kjer so porazdelitve primerjane s te-
stom Mann–Whitney. V tem primeru lahko koeficiente naklona interpreti-
ramo kot ocenjene razlike povprečij in so vrednosti P identične kot tiste,
pridobljene s testom t za enake variance.
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Slika 2.9: Zavihek Clustering – Spearmanovi korelacijski koefici-
enti za pare spremenljivk. Grafični prikaz Spearmanovih korelacijskih
koeficientov jakosti simptomov pri prvi obravnavi. Primerjani simptomi so
navedeni na obeh oseh. V celicah so navedeni korelacijski koeficienti, barva
predstavlja velikost korelacije. Dendrogrami ob oseh pokažejo, kateri simp-
tomi so si podobni – v smislu, da nastopajo skupaj.
2.5 Tolmačenja rezultatov
V tem delu bomo ponazorili uporabo paketa medplot za analizo podatkov
na primeru demonstracijskih podatkov, ki jih bomo tudi na kratko opisali.
2.5.1 Demonstracijski podatki: erythema migrans (EM)
Demonstracijski podatki izhajajo iz raziskave o erythema migrans (migri-
rajoči eritem, znak zgodnje Lymske borelioze), v kateri so bile spremljane
klinične, epidemiološke in mikrobiološke značilnosti 225 odraslih pacientov,
ki so bili opazovani ob prvi (referenčni) meritvi, 14 dni, 6 mesecev ter 12
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mesecev po zdravljenju [29]. Pacienti so izpolnjevali pisni vprašalnik, v ka-
terem so jih spraševali, ali so v prejšnjem tednu izkusili kateregakoli od 16
nespecifičnih simptomov: utrujenost (v podatkih navedeno kot fatigue), sla-
bost (malaise), bolečine v sklepih (arthralgia), glavobol (headache), bolečine
v mišicah (myalgia), zbadanje (paresthesias), omotico (dizziness), slabost
(nausea), nespečnost (insomnia), zaspanost (sleepiness), pozabljivost (forge-
tfullness), težave s koncentracijo (concentration), razdražljivost ali bolečine v
spodnjem, prsnem ali vratnem delu hrbtenice (lower back pain – back.l, tho-
racical back pain – back.th, cervical back pain – back.c). Resnost posameznih
simptomov so označevali na 10-centimetrski analogni skali (0: odsotno; 10:
najbolj resno). V analizo so bile vključene še spremenljivke: spol, starost
(v letih), pozitivnost Borrelia burgdorferi sensu lato kožne kulture, (popoln)
odziv na zdravljenje ob vsaki obravnavi in odziv na zdravljenje ob zadnji
obravnavi. Popoln odziv je bil opredeljen kot rešitev erythema migrans z
vrnitvijo v zdravstveno stanje pred Lymsko boreliozo. V opisanih primerih
se osredotočamo na spremenljivke, ki opisujejo prisotnost in intenzivnost ne-
specifičnih simptomov, o katerih so poročali pacienti in ki jih uporabljamo
kot odzivne spremenljivke (angl. outcome variables).
Demonstracijske podatke lahko uporabimo v aplikaciji, če izberemo Demo
data v Select type of data file delu menija na levem robu. Podatki so
potem prikazani v zavihku Uploaded data.
2.5.2 Zavihki s povzetki – opisnimi statistikami
Izpis na zavihku Data overview kaže, da je med EM podatki 812 opazovanj
za 225 različnih enot, pridobljenih ob 4 različnih obravnavah (Slika A.1). 166
enot je bilo na 4 obravnavah, 29 jih je bilo na treh in 30 na dveh obravnavah.
V vzorcu je vključenih 100 moških. Med obravnavanimi enotami so odzivne
spremenljivke manjkale samo za 2 zapisa. Zavihek Summary, ki povzema
odzivne spremenljivke, kaže, da je ob referenčni meritvi večina simptomov
imela mediano intenzivnosti enako 0. Utrujenost (fatigue) je imela najvišjo
mediano intenzivnosti in variabilnosti (Me = 2, interkvantilni razmik (IQR):
0 do 5, 95 % interval zaupanja za mediano: 2 do 3)(Slika A.3). Če v meniju
izberemo Treat variables as binary in nastavimo mejno vrednost na 0,
potem aplikacija dihotomizira odzivne spremenljivke, tako da analiziramo
prisotnost oziroma odsotnost posameznih simptomov. Po tej izbiri se vsi iz-
pisi spremenijo ustrezno na nove, dihotomne, odzivne spremenljivke. Tako
na primer spremenjeni izpis na zavihku Summary poroča število in delež pa-
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cientov, ki so imeli simptome (Slika A.2). Iz nove tabele je razvidno, da je
bila utrujenost (fatigue) najpogosteje poročan simptom (beležilo ga je 152 od
225 (68 %) pacientov, 95 % IZ za delež: 61 % do 74 %); sledijo ji zaspanost
(sleepines), slabo počutje (malaise) in bolečina v križu; slabost (nausea) je
bila najmanj pogosto poročan simptom.
Če na zavihku Summary: grouping variable izberemo ResponseLast kot
spremenljivko, ki določa skupino, in nastavimo Evaluation occasion = 0
potem dobimo kot rezultat primerjavo odzivnih spremenljivk ob prvi, refe-
renčni obravnavi, pri čemer sta primerjani skupini glede na odziv na zdravlje-
nje ob zadnji obravnavi. Iz te analize je vidno, da so na zdravljenje neodzivni
pacienti ob zadnji obravnavi (n = 17) poročali višje jakosti simptomov ob
referenčni obravnavi v primerjavi s tistimi, ki so ob zadnji obravnavi imeli
popoln odziv (P < 0,05 za 9 od 16 simptomov). Problem večkratnega testira-
nja, ki je posledica hkratne uporabe 16 statističnih testov, smo nadzorovali z
izbiro možnosti Calculate P value adjustment, ki nam je v tabelo dodala
zadnje štiri stolpce s popravki za večkratno testiranje (Slika A.4).
S Holm–Bonferronijevim popravkom so ostale značilno povezane s popolnim
odzivom ob zadnji obravnavi samo še arthralgia, lower back pain, sleepiness
in forgetfulness (prilagojeni P < 0,05). Podoben rezultat je ob interpretaciji
prilagojenih vrednosti P , ki jih dobimo s postopkom večkratne permutacije.
S postopkom FDR (različica BH) so značilno različne s Q < 0,05: arthral-
gia, myalgia, sleepiness, forgetfulness, concentration disturbances, thoracic in
lower back pain. V tem zadnjem seznamu simptomov pričakujemo manj kot
5 % lažno pozitivnih, tj. manj kot enega (7 · 0,05 = 0,35) lažno pozitivnega.
Če bi nastavili mejno vrednost na Q = 0,07, bi dobili seznam 11 simptomov,
med katerimi bi pričakovali manj kot 1 lažno pozitivnega. V konkretnem
primeru preferiramo vrednosti Q, pridobljene s postopkom BH, pred tistimi
s postopkom BY, saj bi bilo razumno predvidevati pozitivno odvisnost med
testnimi rezultati. Če analiziramo prisotnost simptomov (in ne jakosti) v
skupinah, je bolj težko najti razlike med skupinama (Slika A.5). Analiza
z neprilagojenimi vrednostmi P je identificirala 6 simptomov (P < 0,05),
Holm–Bonferronijev postopek ni prepoznal nobenega simptoma (najmanjši
prilagojeni P = 0,15); postopek multivariatne permutacije je s 95 % zaupa-
njem zaznal samo pozabljivost (forgetfulness). Postopek FDR BH je našel
najmanjšo vrednost Q = 0,11. S tako mejno vrednostjo bi lahko našli 5
simptomov in še vedno pričakovali med njimi manj kot 1 lažno pozitivni
rezultat (0,11 ·5). Razlike v analizah na intenzivnostih in prisotnosti simpto-
mov niso presenetljive. Statistične primerjave na dihotomiziranih številskih
spremenljivkah imajo po navadi manjšo moč kot tiste na izvornih podatkih
[51].
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2.5.3 Zavihki za grafično raziskovanje
Na zavihku Graphical exploration lahko spoznamo različne vidike EM po-
datkov. Grafikoni kvantilov jasno pokažejo, da se jakost simptomov zmanj-
šuje pri poznejših obravnavah (Slika A.6). Izjema je bolečina v križu (lower
back pain), ki je bila pogosta ob referenčni obravnavi, vendar se s časom ni
znižala tako izrazito kot drugi simptomi. Individualne spremembe so bile bolj
pregledno prikazane z lazanja grafikoni (Slika 2.5) kot s profilnimi grafikoni
(Slika 2.3 in Slika 2.4). To je bilo pričakovano zaradi razmeroma velikega
vzorca EM podatkov in ker je možno število vrednosti za jakost razmeroma
majhno (0–10). Lazanja grafikoni so bili uporabni za vizualizacijo manjka-
jočih podatkov – ti so v grafikonu bele barve. Med EM podatki je večina
manjkajočih podatkov za 3. in 4. obravnavo. Lazanja grafikoni pomagajo
pri identifikaciji časovnih vzorcev in podskupin. Večina enot na primer ni po-
ročala o bolečinah v sklepih (arthralgia) pri poznejših obiskih. Podmnožica
enot, ki so poročale o visoki jakosti bolečin v sklepih ob referenčni obravnavi,
je poročala podobno tudi ob naslednjih obravnavah. Druga skupina je poro-
čala povečanje jakosti simptoma 2 tedna po referenčni obravnavi, vendar v
večini primerov o simptomu niso poročali ob poznejših obravnavah.
Grafikon časovnega poteka (če izberemo Time from inclusion na vodoravni
osi) je bil uporaben za vizualizacijo spoštovanja protokola raziskave. Kot
je bilo sicer pričakovano, se niso vse nadaljnje obravnave zgodile točno ob
predvidenih časih (14, 180 in 365 dni po prvi). Razlike pa so bile v večini
primerov majhne (Slika 2.6). V zavihku Clustering lahko opazimo, da so
bile jakosti simptomov pozitivno korelirane (Slika 2.9). Pari simptomov z
najvišjimi Spearmanovimi korelacijskimi koeficienti so bili pozabljivost in te-
žave v koncentraciji (forgetfulness, concentration disturbances; (rho = 0,73))
ter utrujenost in slabo počutje (rho = 0,72). Zaspanost in nespečnost pa sta
imeli najnižjo korelacijo (rho = 0,16). Po hierarhičnem razvrščanju so bile
ob referenčni obravnavi blizu omotica, slabost, glavobol in nespečnost (diz-
ziness, nausea, headache, insomnia). Med preostalimi lahko identificiramo
še tri podskupine: (i) bolečine v sklepih in bolečine v spodnjem, prsnem ali
vratnem delu hrbtenice (arthralgia, pain in the lower, thoracic or cervical
spine), (ii) utrujenost, slabo počutje in bolečine v mišicah (fatigue, malaise,
myalgia) ter (iii) zaspanost, motnje koncentracije in mravljinčenje (sleepiness,
concentration disturbances, paresthesias). Z uporabo toplotnega grafikona,
ki prikazuje vse podatke ob referenčni obravnavi (Slika 2.7) lahko identifi-
ciramo skupino pacientov, ki poročajo o prisotnosti večine simptomov (levi
del slike). Paziti pa moramo, da dendrogramom in toplotnim grafikonom, ki
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jih dobimo z razvrščanjem v skupine, ne damo prevelike teže, saj je takšna
analiza zgolj raziskovalne narave in je lahko zelo občutljiva že na majhne
spremembe v podatkih. Na rezultate lahko zelo vpliva tudi uporaba algo-
ritma za razvrščanje (različni načini določanja razdalje ali pa združevanja v
skupine), ki lahko določijo zelo različne razvrstitve spremenljivk.
2.5.4 Zavihki z analizami
Povprečno jakost simptomov ob referenčni obravnavi med odzivnimi in neod-
zivnimi na zdravljenje smo primerjali na zavihku Regression model: one
evaluation time prek izbire ResponseLast za pojasnjevalno spremenljivko.
Za vsakega od simptomov je bil ocenjen ločen regresijski model. V povpre-
čju so neodzivni poročali o večjih povprečnih jakostih simptomov od odzivnih
pacientov. Povprečne razlike so bile med 0,9 za slabost (nausea; 95 % IZ za
razliko: 0,05 do 1,8) in 2,6 za bolečine v sklepih (arthralgia, 95 % IZ za
razliko: 1,4 do 3,8) (Slika A.10).
V povprečju so starejši pacienti poročali o višjih jakostih bolečin v sklepih,
bolečin v križu in pozabljivosti (arthralgia, lower back pain, forgetfulness)
ter o nižjih jakostih zaspanosti in slabosti (sleepiness, nausea)(Slika A.11).
Pri tem je bila kot pojasnjevalna spremenljivka izbrana starost (Age). Pri-
čakovana razlika v jakosti bolečine v križu med dvema pacientoma z 10 let
razlike v starosti je bila 0,4 (β = 0,04). Regresijske koeficiente namreč lahko
interpretiramo kot ocenjeno povprečno razliko v jakosti za dva pacienta, ki
se razlikujeta v starosti za eno leto.
Ugotavljali smo, ali je povečanje povprečne jakosti simptomov s starostjo line-
arno, tako da smo uporabili regresijske modele, ki ne predvidevajo linearnosti
med starostjo in odzivnimi spremenljivkami (z izbiro Use flexible model
of the association of the selected variables with the numerical
covariate). Predpostavka o linearnosti za veliko od simptomov ni bila vi-
deti primerna (Slika A.12). Tako je bila na primer za pozabljivost, motnje
koncentracije, razdražljivost in nespečnost ocenjena povezava v obliki črke U
(višja povprečna jakost za najmlajše in najstarejše paciente). Najmlajši pa-
cienti so imeli najvišjo jakost slabosti, ki se je zmanjševala do starosti 40 let
in po njej ostala stabilna. Veliko simptomov je imelo vrh jakosti pri okoli 50
letih starosti, s povečanjem med 40. in 50. letom ter poznejšim zmanjšanjem.
Vse v longitudinalnih podatkih zajete informacije so bile upoštevane pri oce-
njevanju regresijskih modelov z mešanimi vplivi (angl. mixed effects), ki
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so na voljo na zavihku Regression model: all evaluation times. Po-
vezanost med obravnavo in jakostjo simptomov je bila na primer ocenjena
z izbiro obravnave (spremenljivka (Measurement)) kot pojasnjevalne spre-
menljivke in izbiro modeliranja z Outcome ∼ Covariate+Subject (random
effect). Za vsakega od simptomov (odzivnih spremenljivk) je bil ocenjen
svoj model.
Za vsak model (torej, simptom) so bili ocenjeni trije parametri za obravnavo
(označeni s stopnjami 14, 180 in 365 – število dni od referenčne obravnave):
vsak ocenjeni parameter izraža ocenjeno povprečno razliko v jakosti simp-
toma med navedeno obravnavo in referenčno (prvo) obravnavo. Jakost vseh
simptomov je težila k zmanjšanju s časom (večina ocenjenih koeficientov na-
klona je bila negativnih), z izjemo slabosti (nausea), ki je imela v primerjavi
z referenčno obravnavo po 14 dneh višjo jakost (ocenjen naklon po 14 dneh
0,35; 95 % IZ ocene: 0,11 do 0,59). Podobne rezultate smo opazili pri mo-
deliranju prisotnosti (dihotomizirane spremenljivke) simptomov z logistično
regresijo. Na primer obeti za prisotnost slabosti po 14 dneh zdravljenja so
bili 1,77-krat večji v primerjavi z referenčno obravnavo (OR = 1,77, 95 % IZ
ocene: 1,02 do 3,07) (Slika A.9).
Povezavo preostalih pojasnjevalnih spremenljivk z odzivnimi spremenljiv-
kami smo lahko ocenili z modeli Outcome ∼ Covariate + Evaluation
occasion + Subject (random effect), pri katerih analizo prilagodimo
glede na obravnavo. Pridobljene analize glede na spol (sex) so pokazale,
da v povprečju ženske poročajo o višjih jakostih vseh simptomov. Največje
razlike med spoloma so bile opažene za slabost, nespečnost, utrujenost, po-
zabljivost, bolečine v sklepih, glavobol in slabost (malaise, insomnia, fatigue,
forgetfulness, arthralgia, headache, nausea) (Slika A.7).
2.6 Zaključek in nadaljnje usmeritve
Longitudinalni podatki so v kliničnih raziskavah pogosti in zahtevajo speci-
alizirane metode ter programsko opremo. Oboje je za nestatistike težko za
uporabo. Ponazorili smo, kako lahko uporabimo medplot v kliničnih razi-
skavah, tako da smo analizirali kompleksne longitudinalne podatke pacientov
z erythema migrans in podali interpretacije rezultatov. Predstavljene stati-
stične metode ne pokrivajo celovito področja in vseh mogočih analiz longitu-
dinalnih podatkov. Vključujejo pa najpogosteje potrebovane vizualizacije in
metode analize, ter tudi take, ki se morda zaradi nedostopnosti v kliničnih
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raziskavah redko uporabljajo .
Na izbiro metod, ki smo jih vključili v medplot, so vplivale izkušnje z anali-
zami longitudinalnih podatkov, pri katerih se uporablja statistične prijeme,
različne od prijemov, pogosto uporabljenih v kliničnih člankih na podobne
teme. Cilj tega projekta je bil, da smo te in druge metode dali na voljo širši
skupini nestatistikov. Raziskovalci z Univerze v Ljubljani za področje Lym-
ske borelioze, ki so sodelovali z biostatistiki, so na primer uporabili mešane
modele z logistično regresijo, da bi ocenili povezavo med okrevanjem in po-
zitivno kulturo pri pacientih z EM, s prilagoditvijo na posamezno obravnavo
[52]. Uporabili so multivariatno permutacijsko metodo, da so kontrolirali la-
žno pozitivne povezave med prisotnostjo simptomov in pleocitozo (tj. pove-
čanim številom belih krvnih celic) pri kohorti pacientov s sumom na zgodnjo
Lymsko nevroboreliozo [53]. Povezave med številskimi spremenljivkami in
verjetnostjo pozitivne kulture pri pacientih z EM so modelirali nelinearno
[54].
Naš cilj je bil omogočiti prosto uporabo analitičnih orodij in njihovo poznejšo
nadgradnjo. Zato je bil programski jezik R prva izbira. R je odprtokoden
in podprt v uveljavljenih operacijskih sistemih ter ima množico statističnih
funkcij, ki so na voljo skozi dodatne pakete [55]. Obstajajo tudi drugi prosto
uporabni programski paketi, tudi taki, ki jih je mogoče uporabljati prek
spletnega brskalnika [36, 35, 56, 37], nismo pa našli takih, ki bi imeli vse
karakteristike, funkcije in analize, ki jih omogoča medplot.
Paket medplot in spletna aplikacija se bo po potrebi razvijala in nadgrajevala
grafične izpise, povzetke in analitična orodja. Z odprtokodno naravo skušamo
privabiti tudi prispevke drugih razvijalcev. Navodila za namestitev aplikacije
so v Dodatku A.4.
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Poglavje 3
Periodični longitudinalni podatki
3.1 Ozadje in motivacija
V nekaterih raziskavah je vsebinsko smiselno, da se vrednosti odzivne spre-
menljivke spreminjajo periodično v času. Tako so na primer raziskovalci
proučevali pojavnost virusov in zbirali podatke več let, saj so hoteli oce-
niti sezonsko pojavnost virusov [57]. Meritve iz več let bi združili in jih vse
obravnavali enakovredno. Opustili bi podatek, v katerem letu je bila meri-
tev opravljena. Perioda je v tem primeru koledarsko leto in za (številsko)
pojasnjevalno spremenljivko bi lahko postavili zaporedni dan v letu. Tako
upoštevamo samo podatek o zaporednem dnevu v letu, torej o sezoni zno-
traj leta. Drugi primer je iz raziskovanja plodnosti, kjer raziskovalce zanima
ocenjevanje nihanja ravni hormonov po dnevih znotraj periode menstrual-
nega cikla [58, 59]; pri modeliranju cirkadianega ritma hormonov je perioda
24-urna [60].
V nadaljevanju nas bo zanimalo modeliranje periodičnih številskih pojasnje-
valnih spremenljivk z regresijskimi modeli – bodisi da bi modelirali njihovo
povezavo z odzivno spremenljivko ali pa da bi v regresijo vključili še pe-
riodično spremenljivko. V praksi lahko pričakujemo, da bo povezava med
pojasnjevalno spremenljivko in neko lastnostjo odzivne spremenljivke neline-
arna. Uveljavljen način za prilagodljivo modeliranje nelinearnih povezav v
regresijskih modelih so kubični zlepki (angl. cubic spline oziroma v nada-
ljevanju CS) ter kubični zlepki z omejitvami (angl. restricted cubic splines
oziroma v nadaljevanju RCS) [61]. Kubični zlepki transformirajo pojasnje-
valno spremenljivko, tako da njeno domeno razdelijo na več segmentov in
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znotraj vsakega segmenta ocenjujemo drug kubični polinom. Točke, ki loču-
jejo segmente, imenujemo vozli. Celotna krivulja je definirana tako, da so
stiki krivulj v vozlih zvezni in je zvezna tudi celotna krivulja. Pomanjkljivost
CS je, da na izhodišču in koncu domene ocenjena krivulja nima dobrih sta-
tističnih lastnosti, to pa odpravlja RCS z dodatnimi omejitvami, in sicer da
mora biti krivulja na teh delih linearna. RCS zahteva tudi oceno manjšega
števila regresijskih parametrov v primerjavi s CS [62]. Tako CS kot tudi RCS
lahko dobro modelirata paleto nelinearnih razmerij in ju je mogoče uporabiti
pri različnih vrstah regresije s statističnimi orodji, ki podpirajo regresijo z
več spremenljivkami.
Strle in soavtorji [54] so med leti 2005 in 2008 spremljali paciente z erythema
migrans (migrirajoči eritem, tj. premikajoči se izpuščaj; v nadaljevanju EM)
in za ocenjevanje oblike povezave med več kliničnimi karakteristikami in di-
hotomnimi ali pa številskimi odzivnimi spremenljivkami uporabili RCS. Re-
zultate so predstavili kot krivuljo RCS, skupaj s 95 % točkovnimi intervali
zaupanja (IZ). RCS so uporabili tudi za modeliranje periodične pojasnje-
valne spremenljivke – zaporedni dan v letu, na katerega je bila postavljena
diagnoza. Pri tem so združili podatke z vseh let opazovanja. Ugotovili so
močno povezavo med dnevom diagnoze in trajanjem EM. Pacienti, ki jim
je bila diagnoza postavljena bolj zgodaj v letu ali pa proti koncu leta, so
imeli v povprečju daljše trajanje EM kot tisti z diagnozo, postavljeno sredi
leta. Pomanjkljivost analize je bila, da je bilo ocenjeno povprečno trajanje
na začetku in koncu leta precej drugačno; 1. januarja leta je bilo 55 dni, 31.
decembra pa 35 dni. Kot je bilo za RCS pričakovano, so bili intervali zaupa-
nja ob teh krajiščih širši. Taka razlika ob začetku in koncu leta znanstveno ni
utemeljena, saj bi morale biti vrednosti ob začetku in koncu leta praviloma
enake – 31. december preide v 1. januar. Razlike so posledica tega, da RCS
ne upošteva periodičnosti podatkov oziroma pojasnjevalne spremenljivke. Ne
omejuje ocenjenih vrednosti za začetku in koncu domene pojasnjevalne spre-
menljivke na iste vrednosti oziroma poskrbi, da bi bila krivulja v teh točkah
zvezna.
V nadaljevanju bomo pokazali, kako prilagoditi RCS, da lahko modeliramo
periodične pojasnjevalne spremenljivke. Izpeljali bomo funkcije z dodatnimi
omejitvami, ki bodo upoštevale periodičnost in bodo zagotavljale enakost
funkcijskih vrednosti ob izhodišču in koncu, kakor tudi zveznost (če bi v
mislih združili začetek in konec krivulje). Uporabo periodičnih RCS (v na-
daljevanju tudi RCS.PER) bomo prikazali na primerih podatkov iz viroloških
raziskav [57] in pokazali tudi uporabo R-paketa peRiodiCS [63], ki smo ga
razvili za ta namen. Prikazali bomo uporabo periodičnih CS (v nadaljevanju
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tudi CS.PER), ki so bile prvotno predlagane s strani [58] in so tudi imple-
mentirane v našem paketu R. Vključili bomo tudi nekaj izsledkov simulacij,
ki bodo prikazale lastnosti predlaganih metod.
3.2 Metode
S periodično RCS lahko modeliramo periodične številske pojasnjevalne spre-
menljivke. Zaradi razlage koncepta RCS.PER bomo predstavili tudi obi-
čajne CS in RCS ter slednje nadgradili z dodatnimi omejitvami, da dobimo
RCS.PER. Izpeljavo periodične RCS predstavljamo v razdelku 3.2.3.
3.2.1 Kubični zlepki in kubični zlepki z dodanimi ome-
jitvami (CS in RCS)
Zlepke se v regresijskih modelih po navadi uporablja, kadar ni zadoščeno
predpostavki linearnosti med pojasnjevalno spremenljivko in odzivno spre-
menljivko (ali transformacijo slednje). Da to težavo odpravimo, zlepki trans-
formirajo pojasnjevalno spremenljivko tako, da njeno domeno razdelijo na
več intervalov oziroma odsekov, definiranih z vozli, in na vsakem ocenimo
svojo krivuljo. Zlepek je definiran tako, da je končna (zlepljena) krivulja
zvezna. Vozli so torej točke, v katerih se posamezni deli krivulje stikajo
(meje intervalov) znotraj domene vrednosti.
Pri CS so uporabljeni na vsakem odseku kubični polinomi. Da se zvezno sti-
kajo v vozlih, pa so dodane omejitve enakosti funkcijskih vrednosti ter prvih
in drugih odvodov v teh točkah. Kadar imamo k vozlov, se številska poja-
snjevalna spremenljivka transformira v k + 3 novih spremenljivk (linearni,
kvadratni, kubični člen ter drugi členi – glej Poglavje 3.2.3), ki jim rečemo
bazične funkcije. Vse bazične funkcije so linearne v koeficientih, zato lahko
koeficiente ocenjujemo z običajnimi metodami regresije z več spremenljiv-
kami.
RCS so definirane podobno kot CS, imajo pa dodatne omejitve, da sme biti
pred prvim in za zadnjim vozlom uporabljena samo linearna funkcija, kar jim
izboljša statistične značilnosti v teh delih [62]. Preprostejša oblika funkcije
tudi pomeni, da je treba ocenjevati manj regresijskih parametrov – le še k−1.
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Ocenjeni regresijski koeficienti določajo obliko ocenjenega zlepka in jih po
navadi ne interpretiramo. Za oceno intervalov zaupanja lahko uporabimo
standardne statistične metode. Enako tudi, če želimo ugotoviti, ali je pove-
zava med pojasnjevalno spremenljivko in odzivno spremenljivko – testiramo,
ali so vsi regresijski koeficienti zlepka enaki nič. Če želimo ugotoviti, ali po-
vezava linearna, primerjamo gnezdeni model, ki vsebuje samo linearni člen,
z modelom celotnega zlepka. Da se izognemo težavam z interpretacijo ko-
eficientov, rezultate običajno prikažemo grafično in ocenjeno obliko krivulje
narišemo v grafikonu, skupaj z intervali zaupanja. Druga možnost je, da
izberemo nekaj vrednosti pojasnjevalne spremenljivke, v katerih izračunamo
ocenjeno vrednost odzivne spremenljivke.
Lokacije vozlov po navadi nimajo večjega vpliva na rezultate – uveljavljena
je izbira vozlov v enako oddaljenih kvantilih. Na primer, za 5 vozlov je
predlagano, da se vozle postavi v 0,05, 0,275, 0,5, 0,725 in 0,95 kvantilu [64].
V naših analizah je lokacija vozlov določena s pomočjo logike R-paketa rms
[65]. Število vozlov pa vpliva na rezultate in za RCS je predlagano, da v večini
aplikacij lahko uporabimo 5 ali manj vozlov in da lahko optimiziramo število
vozlov v odvisnosti od podatkov s pomočjo Akaike informacijskega kriterija
(AIC) [64]. AIC je merilo, ki upošteva kvaliteto prileganja modela in tudi
kazen za število ocenjenih parametrov (kompleksnost modela). Prileganje se
izboljša, kadar uporabimo več parametrov (na primer pri zlepkih več vozlov)
in AIC pri podobnem prileganju da prednost preprostejšemu modelu.
3.2.2 Periodični kubični zlepki in kubični zlepki z doda-
nimi omejitvami (CS.PER in RCS.PER)
CS in RCS lahko uporabimo za modeliranje številske spremenljivke v regre-
sijskem modelu, z njima pa lahko zajamemo nelinearno razmerje med perio-
dično spremenljivko ter neko lastnostjo odzivne spremenljivke. Pojasnjevalno
spremenljivko moramo izraziti v pravih enotah, da upoštevamo periodo. Ka-
dar je na primer perioda koledarsko leto, meritve pa opravljamo več let, lahko
uporabimo enoto zaporednega dne v koledarskem letu. Tako vrednost 1 dobi
1. januar, 2 drugi januar in tako naprej do 365 za 31. december v vsakem
letu. Če je perioda dan, lahko uporabimo kot enoto minuto in štejemo število
minut od polnoči.
Uvesti moramo dodatne omejitve, da lahko upoštevamo periodičnost. Vre-
dnosti zlepka morata biti enaki v ekstremih periode – na začetku in koncu.
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Dodatno mora biti zlepek tam zvezen, če si predstavljamo, da združimo zače-
tek in konec krivulje. Zato morata biti tam enaka tudi prva in druga odvoda
funkcije. Te dodatne omejitve zmanjšajo število regresijskih parametrov, ki
jih moramo ocenjevati. Pri k vozlih moramo za periodično RCS ocenjevati
k− 3 parametrov, namesto k− 1 pri običajni RCS. Pri periodični CS pa oce-
njujemo k parametrov, namesto k+3, kot pri običajni CS. Tako je na primer
pri periodični RCS s 5 vozli pojasnjevalna spremenljivka transformirana v 2
novi spremenljivki (ocenjujemo 5− 3 = 2 parametra).
Izpeljava bazičnih funkcij za periodične zlepke je podana v razdelku 3.2.3.
Za vizualizacijo oblike bazičnih funkcij RCS, periodične RCS ter periodične
CS je na voljo spletna aplikacija, ki smo jo razvili [66].
Podobno kot pri ne-periodičnih zlepkih sicer ocenjeni regresijski koeficienti
niso neposredno interpretabilni. S statističnimi testi lahko ocenimo, ali ob-
staja splošna povezanost med pojasnjevalnimi spremenljivkami in odzivno
spremenljivko. Testa za linearno povezanost pa za periodično RCS in CS ne
moremo opraviti, saj v modelu zaradi dodanih omejitev ni linearnega člena.
3.2.3 Izpeljava periodičnih kubičnih zlepkov z omeji-
tvami (RCS.PER)
V nadaljevanju bomo izpeljali periodične kubične zlepke z dodanimi ome-
jitvami, ki jih lahko uporabljamo za modeliranje periodičnih podatkov. So
nadgradnja kubičnih zlepkov z omejitvami (angl. restricted cubic splines –
RCS) na način, da se morajo vrednosti na začetku in koncu periode ujemati
ter da mora biti zlepek na začetku in koncu periode tudi zvezen (če bi oba
dela sklenili skupaj). Najprej bomo predstavili parametrizacijo (običajnih)
kubičnih zlepkov z omejitvami.
Definicija kubičnih zlepkov (CS) ter kubičnih zlepkov z omejitvami
(RCS)
Izhajali bomo iz definicij uveljavljenih načinov modeliranja s CS in RCS,
katerih definicije predstavljamo v tem delu. Kubični zlepek (CS) s k vozli
t1 < t2 < ... < tk je definiran kot
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kjer je (z)+ enak z, kadar z > 0, in 0 sicer. Taka definicija zagotavlja, da je
funkcija v vsakem intervalu znotraj vozlov kubična ter tudi zvezna v vsakem
vozlu – enaka v prvih dveh odvodih z obeh strani vozla.
Kadar so v regresijskem modelu uporabljeni kubični zlepki za modeliranje
številske pojasnjevalne spremenljivke, ocenjujemo k + 3 regresijskih koefi-
cientov. Del modelske matrike, povezan z X, vsebuje k + 3 stolpcev, ki
vsebujejo: vrednost X, kvadrat te vrednosti, kub te vrednosti ter k stolp-
cev s kubi transformiranega X (zamaknjen in okrnjen X), ki so odvisni od
k izbranih vozlov. Ocenjeni koeficienti nas neposredno ne zanimajo, saj jih
je težko interpretirati, uporabimo pa jih lahko, da narišemo ocenjeno krivu-
ljo razmerja med številsko pojasnjevalno spremenljivko in odzivno spremen-
ljivko ter intervale zaupanja za oceno. Uporabimo lahko običajne statistične
metode, da preskusimo, ali obstaja statistično značilna povezanost med po-
jasnjevalno spremenljivko in odzivno spremenljivko (preizkušamo ničelno hi-
potezo γ1 = γ2 = γ3 = β1 = ... = βk = 0). Preverimo lahko tudi nelinearni
prispevek spremenljivke, tako da primerjamo gnezdene modele, ki vsebujejo
kubični zlepek oziroma samo linearni člen.
Kubičnemu zlepku z dodanimi omejitvami (RCS) je v ekstremih domene
dodana omejitev linearnosti krivulje (za vrednosti x ≤ t1 in x ≥ tk).
Linearnost za x ≤ t1 pomeni, da je γ2 = γ3 = 0; linearnost za x ≥ tk pa
pomeni, da lahko zlepek definiramo s k − 1 koeficienti in reparametriziramo
funkcijo (za primer glej izpeljavo v [67]):





(x− tj)3+ + (x− tk−1)3+
tk − tj
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Velja enako kot za kubične zlepke brez omejitev. Del modelske matrike, ki
se nanaša na pojasnjevalno spremenljivko X, bo imel k − 1 stolpcev in bo
vključeval linearni člen in k − 2 dodatnih členov, ki so definirani s trans-
formacijami pojasnjevalne spremenljivke, podanimi z bazičnimi funkcijami
b().
Izpeljava periodičnega kubičnega zlepka z omejitvami (RCS.PER)
Periodični kubični zlepek z dodanimi omejitvami ima glede na običajni ku-
bični zlepek z dodanimi omejitvami še nekaj dodatnih omejitev: (i) vrednost
na začetku periode (xmin) in vrednost na koncu periode (xmax) morata biti
enaki (s(xmin) = s(xmax)); (ii) funkcija mora biti na začetku in koncu zvezna
(enakost prvih odvodov s′(xmin) = s′(xmax) zadostuje, saj je funkcija v teh
delih linearna). Pri tem xmin in xmax označujeta začetek in konec periode in
ni nujno, da sta vrednosti zajeti v podatkih.
Omejitev s(xmin) = s(xmax) pomeni, da
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Po izpeljavi prvih odvodov funkcije s() dobimo za začetek in konec periode



















Enakost slednjih zahtevamo, da zagotovimo zveznost funkcije ter tako iz-
peljemo vrednost regresijskega koeficienta βk−3. Izpeljava βk−3 je vidna v
Dodatku v Enačbi B.1. Slednjega vstavimo v Enačbo 3.1, da dobimo končno
enačbo za s(x). Postopek je v Dodatku in viden kot rezultat v enačbi B.2.
Dobljena enačba je razmeroma nepregledna, zato člene, ki so v osnovi neod-
visni od podatkov, zapišimo posebej kot C1 (Enačba B.3), C2 (Enačba B.4),
C3 (Enačba B.5), C4 (Enačba B.6), C5 (Enačba B.7) in C6 (Enačba B.8). Ti
členi so odvisni od razpona podatkov (xmin, xmax), ki je praviloma vnaprej
znan (na primer dan, leto) ter od lokacije vozlov (tj). Enačba tako postane
bolj berljiva in se glasi:
s(x) = γ0 + γ1
(
X + C1b(x, tk−2)− C2
C3
(







b(x, tj)− C5b(x, tk−2)− C6
C3
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Tako smo izpeljali funkcijo zlepkov, ki uporablja k − 3 (ne štejemo izhodišč-
nega člena γ0) regresijskih koeficientov za modeliranje nelinearnih periodičnih
povezav med številsko pojasnjevalno spremenljivko in odzivno spremenljivko.
Periodična različica kubičnega zlepka z omejitvami ne vsebuje ločenega člena
za linearno komponento X in test za splošno nelinearno povezanost poja-
snjevalne spremenljivke X z odzivno spremenljivko sloni na ničelni hipotezi:
γ1 = β1 = ... = βk−4 = 0.
Izpeljava periodičnega kubičnega zlepka (CS.PER)
Zhang s soavtorji [58] je za modeliranje periodičnih podatkov predlagal pe-
riodični kubični zlepek z enakimi dodatnimi omejitvami, kot jih predlagamo
mi: enakost funkcijskih vrednosti ter zveznost funkcije na začetku in koncu
periode. Če izhajamo iz običajnega kubičnega zlepka, to pomeni, da moramo
izenačiti v krajiščih periode tako prvi kot tudi drugi odvod funkcije ter da
skupaj potem uporabimo k regresijskih parametrov. Zhang in soavtorji so
parametrizacijo izpeljali pod predpostavko, da je perioda definirana med 0 in
T . V nadaljevanju predstavljamo periodični kubični zlepek z enako notacijo,
kot je bila uporabljena za periodični kubični zlepek z dodanimi omejitvami.
Zlepek je definiran kot
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,
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bj =
3(xmax + xmin)(xmax − tj)
2(xmax − xmin) −
3(xmax − tj)2
2(xmax − xmin) ,
cj = − (xmax − tj)
xmax − xmin .
Če periodo x omejimo na [0, T ] (torej, xmin = 0, xmax = T ), se aj, bj in cj
poenostavijo v
















cj = −T − tj
T
.
To so enake vrednosti, kot je zapisano v objavi Zhanga in soavtorjev, z izjemo
negativnega predznaka pri cj. To štejemo za tipkarsko napako v objavi,
saj smo preverili delovanje zapisanih formul, katerih rezultat je periodični
kubični zlepek.
3.2.4 Implementacija periodičnih CS in RCS v R-paketu
peRiodics
Periodične zlepke je mogoče uporabljati z vsakim statističnim orodjem, ki
podpira multiplo regresijo, vendar je lahko izračun bazičnih funkcij neprakti-
čen. Razvili smo R-paket peRiodiCS [63], s katerim lahko slednje izračunamo
in nato uporabimo v regresijskih modelih, ki jih omogoča programsko okolje
R. Izračunane vrednosti modelske matrike lahko izvozimo v tekstovni obliki
in jih uporabimo v drugem statističnem okolju. Paket vsebuje podatkovni niz
s podatki o prisotnosti virusov preko leta [57] ter primere uporabe. Primeri
uporabe paketa peRiodiCS so podani v Dodatku B.2.
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3.2.5 Metrike ocenjevanja modelov
V nalogi smo uporabljali modeliranje z logistično regresijo za dihotomno od-
zivno spremenljivko (konkretno na primer verjetnost prisotnosti določenega
virusa). Za ocenjevanje lastnosti modelov in odločanje, kateri je boljši, smo
uporabili štiri metrike: Brierjevo oceno (angl. Brier score), c indeks skla-
dnosti (angl. concordance index), kalibracijsko izhodišče in naklon (angl.
calibration intercept in calibration slope). Metrike opisujemo v nadaljevanju,
opisal pa jih je tudi Steyerberg s soavtorji [68].
Brierjeva ocena je mera razlike med napovedanimi in opaženimi vrednostmi.
Definirana je kot povprečni kvadrat razlike med napovedano verjetnostjo in
opaženimi vrednostmi. Doseže lahko vrednosti med 0 za popoln model (brez
odstopanja od opaženih vrednosti) pa do p × (1 − p)2 + (1 − p) × p2 za
neinformativni model, pri čemer je p opažena pogostost dogodka. Razdelimo
jo lahko na komponenti diskriminacije in kalibracije, o čemer nam več povedo
preostale metrike. Nižja Brierjeva ocena pomeni boljši model.
Za mero diskriminacije smo upoštevali indeks skladnosti c, ki je za dihotomne
odzivne spremenljivke enakovreden površini pod ROC krivuljo (AUC). Poda
verjetnost, da ima pri naključno izbranem paru pacientov (eden je doživel
dogodek, drugi ne) pacient z dogodkom napovedano večjo verjetnost dogodka
od drugega pacienta. Neinformativni modeli imajo vrednost c = 0, tisti s
popolno diskriminacijo pa c = 1. Večji c torej pomeni boljše ločevanje med
skupinama z dogodkom in brez njega.
Kalibracija se nanaša na stopnjo skladnosti med opaženimi dogodki in na-
povedmi in se jo ocenjuje na neodvisnih podatkih. Na primer, ali je res x
odstotkov pacientov, za katere je verjetnost dogodka x, ta dogodek tudi do-
živelo. Grafično si jo lahko predstavljamo kot razsevni grafikon, v katerem so
napovedi za pacienta na vodoravni osi, pravi dogodki pa na navpični osi. Pri
popolni kalibraciji bi vse točke ležale na premici pod kotom 45 kotnih stopinj.
Popolnoma kalibriran model ima kalibracijsko izhodišče enako 0 ter kalibra-
cijski naklon enak 1. Kadar kalibracijsko izhodišče ni enako 0, to nakazuje
odstopanja med opaženimi dogodki in napovedmi – da model podcenjuje ali
pa precenjuje število dogodkov glede na nove podatke. Kalibracijski naklon
pa meri povprečno moč napovedi – vrednosti pod 1 praviloma nakazujejo
preprileganje ali pa sistematične razlike med učnimi podatki in testnimi po-
datki.
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3.2.6 Analiza na pravih podatkih
Uporabo periodičnih RCS in CS smo ponazorili tako, da smo vnovič anali-
zirali podatke pacientov z resnimi akutnimi dihalnimi okužbami (angl. se-
vere acute respiratory infections – SARI), ki so bili opazovani v regiji vzho-
dnega Mediterana med novembrom 2007 in januarjem 2014 [57]. Testirana
je bila pozitivnost 6 virusov: respiratornega sincicijskega virusa (angl. respi-
ratory syncytial virus – RSV, velikost vzorca n = 24503), adenovirusa (AdV,
n = 9402), človeškega metapnevmovirusa (angl. human metapneumovirus
– hMPV, n = 9384), za človeške parainfluenca viruse tipov 1, 2 in 3 (angl.
human parainfluenza virus – hPIV1–3, n = 9402) in virus človeške influence
(angl. human influenza – INF, n = 28438). Za testiranje je bila uporabljena
različica metode verižne reakcije s polimerazo (angl. real time reverse tran-
scriptase polymerase chain reaction – rtRT-PCR ali angl. polymerase chain
reaction – PCR), odvisno od virusa. Navedene so tudi spremenljivke: teden v
letu, ko je bil vzorec odvzet (periodična spremenljivka); starost, spol, obstoj
kroničnih bolezni, zamik do iskanja zdravstvene pomoči in izid bolezni.
Za oceno sezonskosti virusov smo uporabili RCS, periodični RCS in periodični
CS ter modele logistične regresije. Odzivna spremenljivka je bila pozitivnost
prisotnosti virusa; pojasnjevalna periodična spremenljivka je bila zaporedni
teden v letu. Število vozlov smo izbrali tako, da smo minimizirali AIC. Za
periodični RCS je bilo možno število vozlov med 3 in 10, za periodični CS
pa med 5 in 10. Rezultate smo prikazali na grafikonu, tako da smo nari-
sali ocenjeno verjetnost pozitivnosti za prisotnost skupaj s 95 % točkovnim
intervalom zaupanja. Uporabili smo ponovljeno 10-kratno navzkrižno pre-
verjanje, da smo ocenili štiri metrike: Brierjevo oceno, c indeks skladnosti,
kalibracijsko izhodišče ter kalibracijski naklon.
Da bi metode preverili na manjših vzorcih, smo uporabili 100 podvzorcev s
po 500 enotami. Ob vsaki ponovitvi je bilo ob grajenju modela uporabljeno
toliko vozlov, kolikor jih je bilo določenih na učnih podatkih glede na AIC
in tak model je bil uporabljen na preostalih podatkih. Zabeležili smo tudi
delež modelov, v katerih je bila vrednost P za score test manjša od 0,05 – to
je naša moč preskusa. Da bi ocenili vpliv izbire števila vozlov, smo zabeležili
tudi rezultate za primer fiksnega števila vozlov. Simulacija je bila ponovljena
s fiksnim številom vozlov. Število je bilo določeno kot mediana optimalnega
števila vozlov iz prejšnje simulacije. Poskusili smo spreminjati število vozlov
med 3 (za periodično RCS) oziroma 5 (za periodično CS) in 10. Iz analize
smo izločili hPIV1 in hPIV2, saj sta imela majhno število dogodkov.
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3.3 Simulacije
Za primerjavo periodične RCS in periodične CS z običajno RCS smo izve-
dli dva niza simulacij. V prvem nizu (alternativna hipoteza) smo simulirali
povezanost med periodično pojasnjevalno spremenljivko in dihotomno poja-
snjevalno spremenljivko. V drugem nizu (ničelna hipoteza) pa ni bilo po-
vezanosti. Podatke smo analizirali z logistično regresijo in zlepki s 5 vozli
oziroma s 3 parametri.
Vrednost periodične pojasnjevalne spremenljivke x smo simulirali iz enako-
merne porazdelitve, definirane na intervalu [0, 1] (U(0, 1)). Za vsak primer
smo ocenili verjetnost dogodka iz znanega modela. Ta je bil za veljavno al-
ternativno hipotezo P (Y = 1|x) = (1 + sin(2πx)) · 0,25 + 0,25 in za veljavno
ničelno hipotezo P (Y = 1|X) = 0,5 (neodvisno od vrednosti x). Pojav
dogodka smo šteli, če je bila ta verjetnost večja od naključnega števila, ki
smo ga vsakič sproti generirali iz neodvisne porazdelitve U(0, 1). V primeru
alternativne hipoteze so podatki za oceno modela obsegali 100 enot, testni
podatki pa 1000 enot. Za metrike smo uporabili štiri omenjene v razdelku
3.2.5. Rezultate smo predstavili tudi na grafikonu, na katerem smo pokazali
povprečno ocenjeno verjetnost in povprečne točkovne 95 % intervale zaupa-
nja, krivulje, ocenjene na ponovitvah, ter pokritost 95 % točkovnih intervalov
zaupanja (odstotek ponovitev, kjer je ocenjeni IZ vključeval pravo, tj. simu-
lirano, vrednost. Pri tem smo razdelili domeno pojasnjevalne spremenljivke
v enako široke intervale širine 0,025 ter pokritost izračunali na srednji točki
intervala). Pod alternativno in ničelno hipotezo smo ocenili tudi verjetnost,
da je vrednost P za splošno povezanost med pojasnjevalno spremenljivko in
odzivno spremenljivko manjša od 0,05. Ta verjetnost v primeru alternativne
hipoteze ocenjuje moč preskusa in v primeru ničelne hipoteze velikost pre-
skusa (verjetnost lažno pozitivnih rezultatov oziroma napake tipa I) pri sto-
pnji značilnosti α = 0,05. Tako smo ocenili moč in velikost za test razmerja
verjetij (angl. likelihood ratio test – LRT) in score test (angl. Rao’s efficient
score test). Vse simulacije smo ponovili 5000-krat za alternativni scenarij ter
20000-krat za oceno velikosti preskusa v primeru ničelne hipoteze.
3.4 Rezultati
V nadaljevanju bomo opisali rezultate analiz, ki smo jih opravili na pravih
podatkih Hortona in soavtorjev [57], ter rezultate simulacij, ki smo jih izvedli,
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da bi preverili lastnosti izpeljanih funkcij.
3.4.1 Ponovna analiza podatkov Hortona in soavtorjev
Za viruse, analizirane v [57], je znano, da sledijo sezonskemu vzorcu. Za
modeliranje smo uporabili RCS, periodični RCS ter periodični CS, da smo
ocenili povezavo med zaporednim tednom v letu ter verjetnostjo pozitivnosti
vzorca, za vsakega od virusov.
Največje razlike med ocenjenimi verjetnostmi smo opazili na začetku in koncu
obdobja (Slika 3.1). Kot pričakovano, se ocenjene vrednosti za RCS ob za-
četku koledarskega leta niso ujemale s tistimi ob koncu leta, za periodični
različici RCS in CS pa so se ujemale. Za RCS je bila na primer ocenjena ver-
jetnost pozitivnega RSV 1. januarja 0,29 in 31. decembra 0, 22; za periodični
RCS je bila 0,26 ter za periodični CS 0,27. 95 % intervali zaupanja ocenjene
verjetnosti pozitivnosti so bili ob krajiščih dosti širši za RCS; periodični RCS
je imel najožje (Slika 3.1). Optimalno število vozlov, ki je minimiziralo AIC,
je bilo manjše za viruse z manjšim vzorcem. Periodični RCS je potreboval
manj parametrov (ne nujno manj vozlov) za oceno (razen v primeru hPIV1).
Sezonsko modeliranje hMPV je imelo največjo diskriminacijo, AdV pa naj-
slabšo. Razlike v Brierjevi oceni in c indeksom iz navzkrižnega preverjanja so
bile med tremi metodami zanemarljive in vsi modeli so bili dobro kalibrirani
(Tabela 3.1).
Razlike med metodami so bile očitnejše pri manjših velikostih vzorcev - n =
500 (Tabela 3.2). Ocenjena mediana optimalnega števila vozlov je bila manjša
kot za celoten podatkovni niz. Za tri vrste virusov je bila moč dosledno blizu
1, vendar je imela periodična RCS večjo moč pri virusih, pri katerih je bila
moč srednje velika (AdV in HPIV3). Nobena od metod ni bila dosledno boljša
glede na preostale metrike, vendar so bile ocene pridobljene s periodično RCS
manj variabilne (Slika 3.3). Na splošno so modeli z manj parametri težili
k boljšim rezultatom na novih podatkih, dosegali so manj preprileganja in
manjše napake ter večjo diskriminacijo.
Modeli, pridobljeni brez optimizacije števila vozlov, kjer je bilo število voz-
lov določeno kot mediana ocenjeno optimalnega števila vozlov iz simulacij, so
imeli precej manj preprileganja (Tabela 3.3). Največje razlike so bile manjša
moč na učnih podatkih in boljša kalibracija na novih podatkih; pa tudi ne-
koliko boljši Brierjeva ocena in c indeks na novih podatkih.
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Slika 3.1: Ocenjena verjetnost pozitivnosti virusa z uporabo RCS
ter periodičnih RCS in CS. Ocenjena verjetnost pozitivnosti virusa RSV
s krivuljo RCS (črna črta), periodično RCS (modra) in periodično CS (rdeča)
s 95 % točkovnimi intervali zaupanja ocene (prekinjene črte). Stopničasta
krivulja je predstavlja tedenske deleže pozitivnih vzorcev. Ocene so bile
pridobljene s celotnim podatkovnim nizom.
Upoštevajoč vse metrike, je bila periodična RCS boljša od RCS in perio-
dične CS pri istem številu vozlov (Slika 3.2 oziroma slike v Dodatku B.3).
Izjema je bila pri virusu INF, ki z majhnim številom vozlov (nk < 7) ni bil
dobro modeliran s periodično RCS, kar ni bilo res za RCS in periodično CS.
Primerjava rezultatov pri isti količini ocenjenih parametrov ni dala tako ja-
snih rezultatov: periodična RCS je imela večjo moč pri dveh vrstah virusov
(pri katerih je bila moč zmerna), ni bilo pa jasnega zmagovalca, upoštevajoč
preostale metrike.
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Tabela 3.1: Analiza celotnega podatkovnega niza; ocene so pridobljene s
ponovljenim 10-kratnim navzkrižnim preverjanjem.





RSV (n = 24503, 16,1 % Poz) RCS 9 10 0,127 0,680 -0,005 0,997
RCS Per 7 10 0,127 0,680 -0,002 0,999
CS Per 10 10 0,127 0,679 -0,007 0,996
AdV (n = 9402, 9,8 % Poz) RCS 4 5 0,088 0,574 -0,068 0,970
RCS Per 2 5 0,088 0,563 -0,007 0,998
CS Per 8 8 0,088 0,574 -0,219 0,901
hMPV (n = 9384, 6,6 % Poz) RCS 8 9 0,059 0,739 -0,009 0,999
RCS Per 6 9 0,059 0,738 0,013 1,009
CS Per 7 7 0,059 0,737 0,004 1,005
hPIV1 (n = 9402, 1,7 % Poz) RCS 4 5 0,017 0,707 0,008 1,012
RCS Per 7 10 0,017 0,696 -0,194 0,957
CS Per 8 8 0,017 0,695 -0,257 0,940
hPIV2 (n = 9402, 0,9 % Poz) RCS 4 5 0,009 0,699 -0,105 0,986
RCS Per 2 5 0,009 0,709 0,089 1,030
CS Per 5 5 0,009 0,704 -0,207 0,963
hPIV3 (n = 9402, 3,9 % Poz) RCS 7 8 0,037 0,675 -0,091 0,974
RCS Per 5 8 0,037 0,672 -0,058 0,985
CS Per 10 10 0,037 0,670 -0,175 0,946
INF (n = 28438, 11,8 % Poz) RCS 9 10 0,098 0,674 -0,014 0,993
RCS Per 7 10 0,099 0,672 -0,010 0,995
CS Per 10 10 0,098 0,676 -0,015 0,992
Tabela 3.2: Ponovitve analize na podvzorcih 500 enot; število vozlov določeno
z AIC; ocene so pridobljene na podatkih, izvzetih iz ocenjevanja modela.





RSV RCS 4 5 0,1291 0,667 -0,005 0,786 1,000
RCS Per 4 7 0,1284 0,667 -0,004 0,816 1,000
CS Per 3 3 0,1285 0,670 -0,007 0,857 1,000
AdV RCS 2 3 0,0889 0,560 -0,001 0,477 0,380
RCS Per 2 5 0,0891 0,546 0,004 0,435 0,430
CS Per 3 3 0,0892 0,543 0,004 0,399 0,320
hMPV RCS 5 6 0,0600 0,715 -0,020 0,664 1,000
RCS Per 4 7 0,0597 0,721 0,009 0,734 1,000
CS Per 6 6 0,0600 0,714 -0,085 0,546 0,990
hPIV3 RCS 2 4 0,0374 0,652 -0,020 0,550 0,650
RCS Per 2 5 0,0374 0,661 -0,000 0,666 0,760
CS Per 4 4 0,0375 0,648 -0,055 0,465 0,640
INF RCS 3 4 0,0998 0,656 -0,007 0,771 0,970
RCS Per 5 8 0,1001 0,655 -0,005 0,699 0,940
CS Per 4 4 0,0995 0,654 -0,006 0,767 0,970
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Tabela 3.3: Ponovljene analize na podmnožicah 500 enot. Število vozlov je
fiksirano na vrednosti, pridobljene z minimizacijo AIC (mediana optimalnega
števila vozlov iz Tabele 3.2). Ocene so pridobljene na podatkih, ki niso bili
vključeni ob grajenju modela.





RSV RCS 4 5 0,1286 0,670 -0,007 0,908 1,000
RCS Per 4 7 0,1281 0,670 -0,004 0,894 1,000
CS Per 3 3 0,1281 0,673 -0,007 0,937 1,000
AdV RCS 2 3 0,0887 0,566 0,001 0,688 0,270
RCS Per 2 5 0,0887 0,555 0,006 0,601 0,310
CS Per 3 3 0,0889 0,552 0,004 0,508 0,250
hMPV RCS 5 6 0,0599 0,715 0,041 0,762 0,970
RCS Per 4 7 0,0596 0,723 0,052 0,803 0,980
CS Per 6 6 0,0597 0,718 0,027 0,721 0,990
hPIV3 RCS 2 4 0,0372 0,654 0,025 0,621 0,470
RCS Per 2 5 0,0372 0,668 0,025 0,800 0,740
CS Per 4 4 0,0373 0,655 0,016 0,618 0,530
INF RCS 3 4 0,0995 0,659 -0,009 0,845 0,950
RCS Per 5 8 0,0999 0,658 -0,008 0,750 0,920
CS Per 4 4 0,0993 0,656 -0,002 0,809 0,950
3.4.2 Rezultati simulacij
Simulacije so imele fiksno število vozlov ali pa fiksno število parametrov. Pri-
dobljeni rezultati so skladni s tistimi na realnih podatkih in majhnih vzorcih.
V alternativnem scenariju, v katerem je obstajala povezava med periodično
pojasnjevalno spremenljivko in odzivno spremenljivko, so se vse tri različice
zlepkov prilegale k simuliranim podatkom in v povprečju so bile ocenjene
krivulje pravilne. Vendar pa so bile ocene pridobljene s periodično RCS naj-
manj variabilne (Slika 3.3 ter Slika 3.4). Pri njej so bili 95 % IZ ocenjene
verjetnosti ožji, najbolj opazno ob začetku in koncu periode. RCS je imela tu
najširše IZ, periodični CS pa je bil bolj variabilen preko celotne periode (Slika
3.4). Pri periodičnem RCS je bila pokritost zelo blizu zahtevane vrednosti v
celotni periodi, delež simulacij, kjer je 95 % IZ ocenjene verjetnosti vseboval
pravo vrednost, pa je bil nekoliko večji kot 0,95 za RCS in periodični CS –
najbolj očitno spet v krajiščih periode (Slika 3.5).
Pri uporabi 5 vozlov je bila na testnih podatkih najboljša periodična RCS.
Imela je namreč nekoliko nižjo Brierjevo oceno, višji c indeks in popolno
kalibracijo. Ocenjeni naklon kalibracijske krivulje za RCS in periodični CS
pa je nakazoval, da je pri takih modelih preprileganje. Periodična RCS je
imela največjo statistično moč, tako pri LRT in score testu, kar nakazuje,
da bi s periodično RCS morali pogosteje zaznati povezanost, če ta obstaja.
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Slika 3.2: Virus RSV – ponovljene analize ob spreminjanju števila
parametrov. Moč je ocenjena na učnih podatkih, preostale metrike na novih
podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila ocenjenih parametrov.
Primerjava modelov s 3 parametri je še vedno dala prednost periodični RCS,
čeprav so bile razlike med modeli manjše (Tabela 3.4). Razlike so postale še
manjše, ko smo povečali število parametrov na 5 (podatki niso prikazani).
V primeru resničnosti ničelne hipoteze je score test deloval bolje kot LRT,
dosegal je vrednosti bližje zahtevani 0,05. LRT je nekoliko pogosteje zavračal
pravo ničelno hipotezo, kot bi pričakovali (Tabela 3.4).
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Slika 3.3: Simulacijski rezultati za alternativno hipotezo. Ocenjene
verjetnosti za pozitivnost virusa RSV. Uporabljene so bile RCS, periodične
RCS (RCS.PER) in periodične CS (CS.PER). Ocene so pridobljene na pod-
množicah 500 naključno izbranih enot iz celotnega podatkovnega niza.
3.5 Zaključek
Kubične zlepke z dodanimi omejitvami pogosto uporabljamo za modeliranje
nelinearnih povezav v regresijskih modelih. Lahko jih uporabimo tudi za
modeliranje povezav med številsko periodično pojasnjevalno spremenljivko in
odzivno spremenljivko, vendar pa ne uporabljajo informacije o periodičnosti.
Ocenjene vrednosti na začetku in koncu periode nimajo omejitev, da bi bile
enake in nimajo takih omejitev glede variabilnosti ocen. V praksi tudi pri
velikih vzorcih lahko dobimo zelo različne ocenjene vrednosti na krajiščih
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Slika 3.4: Simulacijski rezultati s 5 vozli. Povprečna ocenjena krivu-
lja (siva barva) s 95 % intervali zaupanja ocene (prekinjena črta) in pravo
vrednostjo (črna črta).

























































Slika 3.5: Pokritost 95 % intervalov zaupanja v podintervalih. Nav-
pične prekinjene črte prikazujejo lokacijo vozlov. Rezultati simulacij s 5 vozli.
Točke predstavljajo delež pokritosti ocenjenih vrednosti s 95 % točkovnimi
intervali zaupanja.
periode in tudi ocenjena funkcija ni zvezna.
Pokazali smo, kako lahko uporabimo kubične zlepke z omejitvami, z upošte-
vanjem periodičnosti povezave med številsko pojasnjevalno spremenljivko in
odzivno spremenljivko, tako da smo izpeljali bazične funkcije za periodično
RCS. Omejitve delujejo tako, da so ocenjene vrednosti in njihove variance
periodične funkcije. Metoda je bila implementirana v R-paketu peRiodiCS,
ki vključuje tudi implementacijo periodičnih kubičnih zlepkov, sprva pre-
dlaganih s strani Zhanga in sodelavcev [58]. Po informacijah, ki so nam
na voljo, v statističnih programskih orodjih ni veliko metod za prilagodljivo
modeliranje periodičnih spremenljivk v regresijskih modelih. Periodične CS
so implementirane še v mgcv R-paketu [69]. Z uporabo INLA pa lahko ci-
kličnost modeliramo z RW2 modelom, ki je podoben kubičnemu glajenemu
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Moč (LRT α = 0, 05) 0,847 0,912 0,814 0,873 0,878 0,821
Moč (Score α = 0, 05) 0,836 0,909 0,791 0,867 0,872 0,803
Brier učna 0,208 0,213 0,206 0,210 0,210 0,205
Brier testna 0,231 0,226 0,233 0,228 0,227 0,232
AUC učna 0,721 0,709 0,728 0,716 0,717 0,728
AUC testna 0,678 0,693 0,673 0,687 0,690 0,675
Kalibracijsko izhodišče 0,001 -0,001 0,002 -0,006 -0,004 -0,004
Kalibracijski naklon 0,822 0,998 0,754 0,909 0,920 0,763
Ničelna hipoteza
(velikost preskusa)
LRT, α = 0, 05 0,059 0,053 0,062 0,056 0,057 0,061
Score test, α = 0, 05 0,049 0,051 0,048 0,049 0,051 0,049
zlepku (angl. cubic smoothing spline) [70].
Paket peRiodiCS vključuje podatkovni niz s področja virološkega razisko-
vanja [57]. Del slednjega smo vnovič analizirali kot primer. Eden od ciljev
članka raziskovalcev je bil opisati sezonskost patogenov. Avtorji so združili
rezultate po mesecih ter prikazali delež pozitivnih meritev v vzorcu za vsa-
kega od virusov. Pri tem so za prikaz uporabili stolpične diagrame, enega ob
drugem za vse viruse. Prisotnost sezonskosti so preverjali s testi hi-kvadrata
na mesečnih podatkih. Kot alternativo temu smo uporabili periodične RCS
za grafični prikaz, sezonskost pa smo ocenjevali z modeli logistične regresije.
Grafični prikaz s periodičnim RCS ima prednosti, da je krivulja zvezna; poleg
tega pa intervali zaupanja podajo dodatno informacijo. Statistično sklepanje
ima večjo moč, saj uporablja manj stopinj prostosti in se izogne kategorizaciji
dneva diagnoze v mesec.
Analizirali smo prave podatke in izvedli tudi simulacije, da bi ocenili, koliko
dodatne omejitve vplivajo na ocenjene modele. Zaznali smo, da periodični
RCS znatno zmanjša variabilnost ocen za vrednosti na krajiščih periode. Za
RCS velja, da imajo ocene na teh delih največjo variabilnost, torej ima do-
datno upoštevanje periodičnosti velik vpliv. Ocene, pridobljene s periodično
CS, so bolj variabilne kot s periodičnim RCS – tako ob krajiščih, kot tudi
nekoliko manj na celi domeni vrednosti.
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Za primerjavo modelov smo uporabili štiri uveljavljene metrike za diskrimi-
nacijo in kalibriranost modelov. Po teh merilih se tri vrste modelov ne razli-
kujejo bistveno, saj so ocene po navadi zelo podobne, zlasti za večje vzorce.
Opazili pa smo nekaj sistematičnih razlik. Kadar je fiksno število vozlov,
je v večini primerov periodična RCS boljša kot RCS in periodična CS, in
sicer z manjšimi napakami na novih podatkih, boljšo diskriminacijo, s precej
manj preprileganja in z večjo močjo. Te ugotovitve lahko pojasnimo tako,
da rezultate pripišemo uporabi manjšega števila parametrov in manjši vari-
abilnosti periodične RCS. Ko primerjamo modele, v katerih je uporabljeno
enako število parametrov, je na splošno periodična RCS boljša glede moči,
glede preostalih metrik pa so metode približno enakovredne. V simulacijah
je sicer periodična RCS nekoliko tudi pri fiksnem številu parametrov, vendar
bi pri drugačnih nastavitvah simulacije lahko bila prednost tudi pri drugih
modelih.
Po izkušnjah z logistično regresijo bi za testiranje povezanosti med transfor-
mirano spremenljivko in odzivno spremenljivko predlagali score test pred LR
testom. LRT je namreč nekoliko ne-konzervativen in bi lahko z njim dobili
več lažno pozitivnih asociacij, kot bi pričakovali.
Pri uporabi zlepkov je pomembno vprašanje, koliko vozlov bomo uporabili.
To lahko namreč zelo vpliva na rezultate modeliranja. Pri nekaterih pri-
merih smo ocenili optimalno število vozlov tako, da smo minimizirali AIC,
kot je predlagano v Harell s soavtorji [64]. Na splošno smo ugotovili, da je
optimalno število za periodični RCS enako ali manjše kot pri RCS in perio-
dičnem CS, razen INF virusa, pri katerem je periodična RCS delovala slabše
kot drugi dve metodi z manj vozli. Mislimo, da kljub predlogu, da je za RCS
po navadi dovolj štiri ali pet vozlov [71], periodična RCS v nekaterih primerih
potrebuje več vozlov.
Čeprav je določanje števila vozlov s pomočjo AIC lahko praktično uporabno,
je treba pri interpretaciji rezultatov paziti. Naši primeri so pokazali, da
optimizacija števila vozlov uvede precejšnje preprileganje v ocenjenih mode-
lih, kar je treba upoštevati. Tako na primer lahko uporabimo navzkrižno
preverjanje, ki vsebuje optimizacijo števila vozlov, da pridobimo skoraj ne-
pristranske ocene delovanja modelov.
Verjamemo, da je periodični RCS koristna nadgradnja RCS za periodične
podatke, ki lahko izboljša vizualizacije in je koristno orodje za regresijsko
modeliranje periodičnih spremenljivk. Predlagana nadgradnja ima omejitve,
predvsem glede uporabe na kakršnihkoli periodičnih podatkih. Periodičnega
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RCS ne bi smeli uporabiti, kadar predpostavka enakosti odzivne spremen-
ljivke na začetku in koncu periode ni smiselna. Tako so na primer prekinitve
ob koncu menstrualnega cikla smiselne za telesno temperaturo, ki se takrat
precej spusti. Drug primer je prisotnost močnega naraščajočega ali pada-
jočega trenda vrednosti v času. Tako se preko let lahko na primer precej
poveča uporaba zdravila za prehlad. Če združujemo podatke za več let, ne
moremo smiselno pričakovati podobnih ocen za začetek in konec leta (če prej
ne odstranimo komponente trenda).





Nosljive naprave rešujejo težavo preredkih meritev fizioloških spremenljivk,
ki so lahko pomemben kazalec zdravja posameznika. Če se meritve opra-
vijo samo ob zdravniških pregledih, je velika možnost, da se ne bo zaznalo
pomembnih sprememb. Poleg tega so fiziološke spremenljivke lahko zelo spe-
cifične za konkretnega posameznika, sajso odvisne od spola, starosti, fizične
pripravljenosti in drugih dejavnikov, tudi zdravstvenega stanja. Po navadi
naprave merijo več fizioloških spremenljivk hkrati, zelo pogosto pa merijo
srčni utrip [72]. Na primer, s pomočjo nosljive naprave so za konkretno
osebo po ugrizu klopa in okužbi z Lymsko boreliozo zaznali zanj nenavadno
visok srčni utrip in povišano kožno temperaturo [73].
Atrijska fibrilacija (AF) je pogosta aritmija, ki jo doživlja več kot 2,8 milijona
prebivalcev ZDA [74]. Povezana je s 4- do 5-kratnim povečanim tveganjem za
ishemični tip možganske kapi, do katere pride zaradi pomanjkanja prekrvavi-
tve možganov. Stroški, povezani z zdravljenjem AF, so večji kot 6,5 milijarde
ameriških dolarjev letno. Zaznavanje atrijske fibrilacije je pomembno z vidika
preprečevanja možganskih kapi.
Zanima nas, ali in kako je mogoče iz poteka srčnega utripa napovedati do-
godek atrijske fibrilacije. Tako bi se lahko na prihajajoči dogodek ustrezno
pripravili.
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4.2 Uvod
Nosljive naprave za spremljanje fiziološkega stanja so uporabno orodje za raz-
iskovanje v domačem okolju, zunaj laboratorija, ter za povečanje varnosti po-
sameznikov in nadzorovanje pacientov s kroničnimi boleznimi [75]. Naprave
pogosto merijo vitalne znake (srčni utrip, krvni pritisk, telesno temperaturo
in gibanje), ki že sami po sebi nekaj povedo, ponujajo pa tudi možnost na-
povedovanj oziroma detekcije dogodkov, povezanih z zdravjem. Srčni utrip
je bil na primeruporabljen kot vhodni podatek za avtomatsko detekcijo epi-
leptičnih napadov, ki je temeljila na podatkih populacije, vendar se je sproti
prilagajala na povratne informacije pacienta [76]. Tako so dosegli občutlji-
vost 77,12 % ter 1,24 lažnega alarma na uro (pri 2833 urah zajetih podatkov
19 pacientov s 153 dogodki). Čedalje več podatkov za posameznike in razvoj
na področju algoritmov nam omogoča, da se bomo pomaknili od napovedo-
vanja za skupine oziroma populacijo do napovedovanja na ravni posameznika
[75]. Obstaja potreba po razvoju in preverjanju napovednih modelov, ki te
podatke prevedejo v informacije, na podlagi katerih se lahko odzovemo.
Nosljive naprave za spremljanje srčnega utripa so dovolj napredne, da lahko
z njimi merimo srčni utrip v realnem času [77, 72]. Naprave, ki so v uporabi
v splošni populaciji (za večinoma rekreacijske namene), bi lahko delili na
take, ki jih nosimo na prsnem košu (v obliki pasu ali drugače pritrjene v
bližini srca), in take, ki jih nosimo na primer na zapestju (v obliki ročne
ure). Prva oblika poskuša zaznati električne impulze, ki jih oddaja srčna
mišica [23] (to je preprosta oblika elektrokardiografa oziroma EKG). Druga
oblika zaznava spremembo pretoka krvi pod kožo [78] in temelji na tehnologiji
fotopletizmografije (angl. photoplethysmography ali PPG). Nosljive naprave
za merjenje srčnega utripa so pri posameznikih razmeroma široko uporabljene
in izdelovalci vključujejo senzorje srčnega utripa v novejše naprave kot del
običajne ponudbe [79]. V članku od White in Flaker [74] je raziskano stanje
detekcije in nadzorovanja srčnih aritmij s pomočjo pametnih telefonov in
naprav, povezanih nanje. Nosljive naprave za merjenje EKG sicer kažejo
večji potencial kot tiste, temelječe na tehnologiji PPG, vendar razvoj poteka
tudi pri slednjih. Nosljiva EKG naprava AliveCor naj bi tako za detekcijo
aritmije dosegla tudi do 98 % občutljivost in 97 % specifičnost (referenca
kardiolog in 12-polni EKG) [74].
Pri fibrilacijah gre za zelo hitre in nepravilne krčitve srčne mišice, v primeru
AF za del srca, imenovan atrij [80]. AF spada med srčne aritmije; ni nujno
smrtno nevarna, lahko pa postane, če se je ne zdravi. Po navadi se pokaže v
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hitrem in nepravilnem srčnem utripu. Simptomi so: utrujenost, občutek tre-
petanja v prsih, šibkost, omotičnost, pomanjkanje sape, tesnobnost, občutek
omedlevice, zmedenost, nelagodje ali bolečina v prsih. Vzroki zanjo so lahko
bolezenski, droge, alkohol, visok holesterol, starost, dieta, močne infekcije,
visok krvni pritisk, različni stimulanti (kava, nikotin itd.), stres. Odvisno
od vzroka je mogoče AF zdraviti na različne načine in pacienti imajo lahko
normalno pričakovanje dolžine življenja.
AF je v ZDA najpogostejša srčna aritmija [81], saj naj bi jo doživljalo med
2,7 in 6,1 milijona prebivalcev. Zaradi staranja prebivalstva pa do leta 2030
več kot 12 milijonov prebivalcev. Nezdravljena lahko vodi do pojava kapi
oziroma negativno vpliva na kakovost življenja. Zaradi neobičajnih signa-
lov iz srčnega atrija lahko celotno srce bije pospešeno, celo do 200 utripov
na minuto, kar lahko privede do neželenih reakcij – odpovedi srca, kapi in
celo smrti. Poznamo tri tipe atrijske fibrilacije [82]: nenadno (angl. pa-
roxysmal), vztrajno (angl. persistent) in dolgotrajno vztrajno (angl. long
standing persistent). Pri nenadni AF lahko traja od nekaj sekund, pa do več
dni, da se srce vrne v normalni ritem. Običajno jo spremlja več simptomov
– med drugim se pri prehodih v in iz normalnega sinusnega ritma v kratkem
času spreminja tudi frekvenca srčnega utripa – iz počasnejšega v hitrejšega
in nazaj. Vztrajna AF ne mine sama, ampak jo moramo nekako končati z
zdravljenjem oziroma posegom. Dolgotrajne vztrajne AF ne znamo ustaviti
niti z zdravljenjem.
Točnost nosljivih naprav za merjenje srčnega utripa je lahko vprašljiva in res
so nekateri preskusi pokazali, da naprave v splošni uporabi za raziskovalne
namene niso najbolj primerne [83, 72]. Točnosti v nalogi ne obravnavamo.
Pričakujemo namreč, da bodo naprave v tem pogledu sčasoma napredovale in
da bodo taki senzorji čedalje bolj prisotni in dosegljivi širšim množicam [84,
85]. Verjamemo, da bodo bolj uveljavljene naprave, ki se jih nosi na zapestju.
Zapestne naprave so manj moteče kot prsne in že številčno prisotne na trgu,
in sicer v obliki ročnih ur z dodanim senzorjem za srčni utrip. Podatke po
navadi beležijo na ravni frekvence srčnega utripa, povprečne za neki interval.
V nalogi bomo uporabili najbolj kakovostne podatke, ki so na voljo, ter na
njih preverili uporabnost konkretne metode za napovedovanje pojava AF. Če
se bo izkazala metoda za uporabno, jo lahko pozneje preskusimo na manj ka-
kovostnih podatkih, tj. podatkih, zajetih z nosljivimi napravami za merjenje
srčnega utripa (kar je izven obsega naloge).
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4.3 Metode
Za napovedovanje izidov oziroma tveganja oseb na podlagi srčnega utripa se
uporablja mnogo različnih metod. Za spremljanje utripa se uporabljajo in-
deksi, ki temeljijo na variabilnosti intervalov med srčnimi utripi; spektralna
analiza frekvenc srčnega utripa; metode iz teorije nelinearnih sistemov (na
primer analize fraktalov) [86]. Tako so v nekem primeru zasledili spremembo
indeksov variabilnosti srčnega utripa zadnjih 5 minut pred komplikacijo ozi-
roma v nekem drugem primeru 30 minut pred komplikacijo [86].
Na nekoliko drugačen način pa so skušali napovedati dolgoročni izid paci-
entov na podlagi srčnega utripa Oates in sodelavci. Na podatkih pacientov,
ki so jih spremljali med operacijo (srčni utrip in nasičenost kisika v krvi),
je bil uporabljen algoritem za transformacijo in reprezentacijo podatkov v
obliki vreče vzorcev (angl. bag-of-patterns oziroma BOP) [28, 87]. Ta oblika
reprezentacije podatkov se je pri nalogah razvrščanja (angl. clustering), uvr-
ščanja v skupine (angl. classification) ter iskanja anomalij (angl. anomaly
detection) izkazala za precej boljšo od nekaterih bolj uveljavljenih metod
[88]. Primerna je za tok podatkov (angl. streaming data), kar pomeni, da bi
z njo lahko analizirali podatke v realnem oziroma skoraj realnem času, kar
potrebujemo, če želimo posameznika spremljati v živo in opozoriti na neki
prihajajoč dogodek. Zato bomo uporabili reprezentacijo podatkov v obliki
vreče vzorcev in preverili možnosti za napovedovanje prihajajočih dogodkov.
4.3.1 Reprezentacija podatkov z vrečo vzorcev
Metode za primerjavo časovnih vrst lahko delimo na dve vrsti: tiste, ki pri-
merjajo oblike časovnih vrst, in tiste, ki primerjajo strukture časovnih vrst
[88]. Obliko časovne vrste bi lahko na primer primerjali kar z evklidsko
razdaljo med dvema vrstama. Ta deluje dobro samo, kadar sta časovni vr-
sti enake oblike in se tudi ujemata v izhodiščih (da nista zamaknjeni). V
primeru zamika se bolje obnese metoda dinamičnega časovnega upogibanja
(angl. dynamic time warping – DTW), kjer se izračuna evklidska razdalja za
vse mogoče zamike izhodišča časovnih vrst in upošteva kot optimalno rešitev
najmanjšo razdaljo. Metoda je računsko zelo zahtevna, saj izračuna evklid-
sko razdaljo mnogokrat, da preveri vse možnosti zamikov. Poleg tega se na
daljših časovnih vrstah ne izkaže kot dober ločevalec pri metodah razvršča-
nja v skupine [88]. Reprezentacija BOP je sicer primerna za nekoliko daljše









Slika 4.1: SAX reprezentacija. SAX oziroma symbolic aggregate approxi-
mation časovne vrste (vir [89]). Časovna vrsta je prikazana v obliki besede,
sestavljene iz treh različnih znakov – dobimo besedo cbccbaab.
so se za uporabo reprezentacije na časovnih vrstah zgledovali po metodah
za analizo besedil. Metoda upošteva podobnosti na višji, strukturni ravni.
Za ponazoritev navedimo analogijo z raziskovanjem besedil: ne primerjamo
posameznih besed, ampak celotno besedilo. V besedilu, kot v časovni vrsti,
si besede sledijo po nekem zaporedju, da je besedilo smiselno. Kljub temu
pa podobna metoda dobro deluje na besedilih, torej se pomembne informa-
cije ohranijo. Ker se reprezentacija gradi na krajših delih (odsekih) časovne
vrste, naj bi se ohranila tudi informacija iz bolj lokalnih struktur. Inkre-
mentalna izgradnja reprezentacije pa omogoča lažje delo s tokom podatkov.
Reprezentacija časovno vrsto transformira v histogram (frekvenčni grafikon)
in nadaljnje analize uporabljajo histograme kot vhodne podatke (primerjave,
razvrščanje v skupine, klasifikacije). Hkrati pa je že sam grafikon lahko za
raziskovalca pomemben vizualen uvid v obliko časovne vrste.
Do vreče vzorcev (BOP) pridemo prek uporabe dveh drugih postopkov: me-
tode, s katero povprečja na odsekih pretvorimo v znake (angl. symbolic
aggregate approximation – SAX), in metode, s katero za odseke intervala
izračunamo povprečja (angl. piecewise aggregate approximation – PAA).
Metoda SAX spremeni časovno vrsto razsežnosti n v reprezentacijo manjše
razsežnosti – osnovne podatke pretvori v besedo [88]. Rezultat algoritma
SAX je beseda, ki opisujejo časovno vrsto. Ima parametra velikost abecede
(α) in dolžino besede (w). Recimo, da je velikost naše abecede 3 in da je
dolžina naše besede enaka 8. Slika 4.1 prikazuje delovanje SAX. Zvezna kri-
vulja na sliki je časovna vrsta, ki poteka od časa 0 do 128 na vodoravni
osi. Vrednosti v neki točki so prikazane na navpični osi v obliki vredno-
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sti standardizirane normalne porazdelitve (od približno −1,5 do 1,5). Ob
osi je narisana tudi krivulja za standardizirano normalno porazdelitev ter
dve prekinjeni črti, ki določata tri mogoče intervale vrednosti. Vodoravno
os razdelimo na 8 intervalov – PAA segmentov. Algoritem podatke najprej
normalizira, tako da ima povprečje 0 in standardno deviacijo enako 1. Za
vsak interval na vodoravni osi izračunamo povprečno doseženo vrednost v
tem intervalu in dobimo rezultat metode PAA. Vodoravne prekinjene črte
delijo mogoče vrednosti na tri intervale. Vse PAA vrednosti se premapirajo
v te tri mogoče diskretne vrednosti, ki jih označimo vsako s svojo črko: a,
b in c. Dobimo besedo cbccbaab, ki je rezultat metode SAX. PAA zmanjša
razsežnost časovne vrste, tako da transformira osnovno reprezentacijo v w
segmentov enake dolžine. Vrednosti znotraj segmenta so določene kot pov-
prečje vseh vrednosti v segmentu. S PAA torej zajamemo lokalne posebnosti
gibanja srčnega utripa. PAA vrednosti pa se potem po metodi SAX trans-
formira v α simbolov glede na to, v kateri del porazdelitve celotnega odseka
padejo.
Celotna časovna vrsta (na primer srčnega utripa) ni poenostavljena na samo
eno tako besedo. Razbijemo jo na mnogo manjših časovnih vrst in na vsaki
od njih uporabimo metodi PAA in SAX, da iz nje izračunamo besedo. To
storimo tako, da nad celotno časovno vrsto premikamo okno določene dolžine
(angl. sliding window) in vsako okno dobi pripisano svojo besedo. Dobimo
mnogo besed, ki jih lahko prikažemo v obliki histograma pogostosti besed – to
je rezultat metode BOP – dobili smo vrečo vzorcev. Pojasnjevalne spremen-
ljivke v napovednem modelu so frekvence teh besed in odzivna spremenljivka
je lahko dihotomna prisotnost dogodka.
Z reprezentacijo BOP rešimo problema različnih dolžin časovnih vrst in njiho-
vih različnih izhodišč. Nad tako obdelanimi podatki lahko izvedemo klasifika-
cijske metode za izgradnjo napovednega modela (na primer metode uvrščanja
v skupine) oziroma več takih metod v zboru, ki nato glasujejo za najboljšo
rešitev (angl. ensemble of classifiers).
Grajenje reprezentacij na podatkih
Funkcije za izračun SAX so na voljo v R-paketu seewave [90]. Funkcija SAX
pretvori numeričen vhod v zaporedje črk specifične dolžine. Za ponazoritev
je programska koda R za primer grajenja SAX v Dodatku C.1.
Funkcije za zgraditev reprezentacije BOP smo napisali sami. Poleg podat-
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kov in parametrov SAX so vhodni podatek funkcije še parametri: velikost
podokna in ali naj se izvede zmanjšanje številčnosti preštetih spremenljivk
(angl. numerosity reduction). Velikost podokna nam definira, kako dolgo
naj bo premikajoče podokno. Daljša podokna pomenijo, da morda ne bomo
ujeli manjših podrobnosti znotraj podokna, krajša pa da morda ne bomo
ujeli informacij o gibanju srčnega utripa, ki se ne pokažejo v krajšem inter-
valu. Ko podokno premikamo po časovni vrsti, ga premikamo praviloma po
eno meritev naprej. Kadar ima več zaporednih podoken enako reprezentacijo
(tako imenovano trivialno ujemanje oziroma angl. trivial match), se lahko
odločimo, da bomo šteli samo prvi pojav besede. V tem primeru smo naredili
numerosity reduction. S tem se izognemo, da bi prevečkrat prešteli eno in
isto besedo, kadar se časovna vrsta ne spreminja [88].
Ko poznamo α in w, lahko sestavimo slovar (angl. dictionary) vseh možnih
besed v reprezentaciji BOP. Možnih besed je αw, torej pri α = 4 in w = 4
je to 256 besed. Velikost slovarja se eksponentno povečuje z večanjem w.
Izbira α naj ne bi kritično vplivala na izvajanje in je za časovne vrste tipično
uporabljena vrednost 3 ali 4 [88]. Izbira w pa je bolj odvisna od podatkov.
Če se vzorci hitro spreminjajo, je primernejši večji w, da se spremembe zazna
v besedi.
Pri združevanju besede v BOP se sicer izgubi informacija o vrstnem redu
pojava določene besede. Ampak prav ta poenostavitev naj bi bila (eden) od
vzrokov, da metoda dobro deluje na daljših časovnih vrstah [88]. Nad BOP
reprezentacijo je mogoče uporabiti različne mere razdalje oziroma tehnike za
iskanje podobnosti med časovnimi vrstami.
Namen tega dela naloge je razviti model, ki predvideva dogodek v srčnem
utripu. Zato bomo v nadaljevanju uporabili pogostost besed BOP kot poja-
snjevalne spremenljivke v napovednem modelu, pri katerem je odzivna spre-
menljivka (izid) prisotnost dogodka v srčnem utripu.
4.3.2 Napovedovanje z zamikom pred dogodkom
Zanima nas napovedovanje dogodkov na način, da bomo imeli pred dogod-
kom še nekaj časa za reakcijo. Analizirali bomo podatke v časovnem oknu, ki
se ne bo nujno začelo takoj pred dogodkom, ampak neki dovolj velik interval
pred njim (za ponazoritev glej Sliko 4.2). Podoben način analize so uporabili
v raziskavi časovnih vrst krvnega tlaka in srčnega utripa [91], v kateri so
poskušali napovedovati epizode hipotenzije pri pacientih na intenzivnih od-
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Slika 4.2: Shematičen prikaz intervalov v analizi. Časovnica: okno
opazovanja, zamik pred dogodkom in dogodek.
delkih. Pri tej raziskavi so imeli konstantno širino okna pred dogodkom ter
so spreminjali dolžino okna opazovanja (1, 2, 3, 4 ure) in tudi metoda analize
je bila drugačna (metoda glavnih komponent, nevronske mreže). Naš pristop
je nekoliko splošnejši, saj bomo uvedli parameter zamika pred dogodkom in
preverili, kako se napovedne lastnosti spreminjajo z njim.
4.3.3 Metoda uvrščanja v skupine
Med eksploratorno analizo podatkov smo primerjali več metod uvrščanja, ki
bi jih lahko uporabili v za napovedovanje dogodka. Kot najobetavnejša se je
izkazala metoda regresije elastične mreže (angl. elastic net), ki je v procesu
navzkrižnega preverjanja dosegala razmeroma najboljše rezultate glede Cohe-
nove kapa statistike ter točnosti; hkrati pa se je tudi časovno hitreje izvajala
kot primerljive metode. Primerjav v nalogi ne bomo posebej obravnavali,
rezultati pa so v Dodatku C.7.
Metodo regresije elastične mreže sta predstavila Zou in Hastie [92]. Izposta-
vljena je njena uporabnost, kadar je število napovednih spremenljivk p precej
večje kot število opazovanj n, torej p >> n. Vsebuje mehanizem za izbiro
spremenljivk in regularizacijo. Tudi v primeru p >> n lahko v model izbere
več kot n spremenljivk. Kadar je več spremenljivk med seboj visoko koreli-
ranih, in je za model pomembna ena od njih, izbere v model celo skupino.
Zou [92] navede to kot uporabno v modeliranju genskih podatkov, kjer je
več tisoč napovednih spremenljivk (genov) in dostikrat manj kot sto enot v
vzorcu. V tem primeru vključi v model skupino korelirano izraženih genov,
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kadar je eden izmed njih izbran kot pomemben za model (angl. grouped selec-
tion). Zou metodo z vidika izbire spremenljivk primerja z “raztegljivo ribiško
mrežo”, ki zajame vse “velike ribe”. Metoda v kriterijsko funkcijo ocenjevanja
modela uvede dva člena, ki penalizirata prekompleksne modele. λ1 utežuje
seštevek absolutne vrednosti ocenjenih parametrov, λ2 pa utežuje seštevek
kvadrata vrednosti ocenjenih parametrov. Povežemo ju z α, za katero velja







avtorja imenujeta kazenska funkcija za metodo regresije elastične mreže (angl.
penalty) in vrednost α določa razmerje kazni, za velikost absolutnega in kva-
dratnega člena. Pri α = 0 dobimo lasso kazen, pri α = 1 pa ridge penali-
zacijo. Avtorja v članku [92] metodo preverjata na resničnih in simuliranih
podatkih, pri čemer uporabljata 10-kratno navzkrižno preverjanje za oceno
napake napovedi in primerjavo različnih modelov. Na konkretnih genomskih
podatkih dosežeta z metodo regresije elastične mreže najboljše rezultate na
testnih podatkih (v primerjavi z metodami učenja s podpornimi vektorji ter
penalizirane logistične regresije). Podatki, reprezentirani z BOP, so podobni
genomskim podatkom glede razsežnosti (p >> n). Poleg tega bi morale po-
dobne besede korelirati glede izraženosti (pogostosti) in vpliva na odzivno
spremenljivko.
R-paket glmnet [93] za metodo regresije elastične mreže uporablja dva pa-
rametra: α in λ. Prvi ima enak pomen kot v zgornjih enačbah in pomeni
razmerje med težo λ1 in λ2. Drugi pa predstavlja dodatno utež celotne ka-
zenske funkcije – torej, kakšna je splošna teža kazni v kriterijski funkciji.
Znotraj navzkrižnega preverjanja R-paket caret uporablja različne kombina-
cije oziroma mrežo obeh parametrov (angl. grid), da najde najustreznejšo.
Uporabljali smo mrežo: α 50 enako oddaljenih vrednosti iz intervala [0, 1]; za
λ 50 vrednosti exp(x), pri čemer je x 50 ekvidistančnih vrednosti iz intervala
[10−6, log(10)].
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4.3.4 Izgradnja modelov
Pri grajenju napovednih modelov smo uporabili z R-paket caret [94]. Pa-
ket podpira različne metode uvrščanja v skupine, proces naključne delitve
na učno in testno množico, različne metode navzkrižnega preverjanja, mo-
žnost izbire različnih metrik kot kriterija za izbiro najboljšega modela ter
tudi metode za prilagajanje neuravnoteženega vzorca (angl. subsampling).
Delovanje paketa je opisano v [95].
Pred grajenjem modelov smo podatke razdelili na učno in testno množico v
razmerju 75 % : 25 %, z naključnim vzorčenjem v množici. Pri vzorčenju
smo uporabili enak brst (angl. seed) za generiranje slučajnih števil oziroma
pripadnosti množici. Testno množico smo v nekaterih primerih uporabili za
dodatno preverjanje modelov. Večina rezultatov sicer temelji na postopkih
navzkrižnega preverjanja in vedenju modelov znotraj teh postopkov.
Postopek navzkrižnega preverjanja je bil 3-krat ponovljeno 10-kratno nav-
zkrižno preverjanje. Zaradi neuravnoteženosti velikosti množice z dogodkom
in referenčne množice smo ob učenju med postopkom navzkrižnega preverja-
nja izvajali up-sampling. Manjšo od množic smo torej povečali z naključnim
vzorčenjem obstoječih enot, toliko da je dosegla enako število enot kot večja
množica. Velikostne razlike med množicama so odvisne od parametrov in-
tervalov, ki smo jih opazovali. Ob opazovanju intervalov brez zamikov pred
dogodkom je bila večja množica z dogodki (normal_to_AFIB). Ob večanju
zamika pred dogodkom pa se je število intervalov z dogodki zmanjševalo, saj
je zmanjkovalo dovolj dolgih intervalov tega tipa. Pregled velikosti vzorca za
različne kombinacije analiziranih intervalov je v Dodatku C.6.
Zaradi velike neuravnoteženosti podatkov smo kot kriterij uspešnosti modela
vzeli Cohenovo statistiko kapa, ki upošteva neuravnoteženost podatkov v
skupinah. Slednja je boljša kot točnost, kadar imamo neuravnoteženo raz-
merje med številom podatkov v obeh razredih. Primerja skladnost klasifikacij
dogodkov s strani dveh različnih ocenjevalcev – v našem primeru naše upo-
rabljene metode in resničnega razreda. Upošteva namreč verjetnost, da se
je enota uvrstila v neki razred. Vrednost kapa = 1 pomeni, da je napoved
popolnoma skladna z resničnostjo [96], in kapa = 0, da je skladnost samo
tako velika, kot bi jo pričakovali slučajno. Mogoče so tudi vrednosti manjše
od nič (manjša skladnost od slučajne). Sicer se interpretira lahko kot: 0,01
do 0,20 je rahla skladnost; 0,21 do 0,40 delna skladnost; 0,41 do 0,60 srednja
skladnost; 0,61 do 0,80 precejšnja skladnost in 0,81 do 0,99 skoraj popolna
skladnost [97]. Cohenovo kapo smo upoštevali znotraj postopka navzkrižnega
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Slika 4.3: Algoritem funkcije train iz paketa caret. Opisani algoritem,
kako funkcija train izbere optimalne parametre napovednega modela in jih
uporabi, da izgradi končni model na učni množici. Vir [95].
preverjanja, kot kriterij za odločitev za najboljši model, ki naj bo izbran.
Funkcija train iz paketa caret omogoča oceno modelov, tako da za vsako
kombinacijo parametrov napovedne metode izvede navzkrižno preverjanje
(lahko večkrat) in izračuna povprečne kriterije uspešnosti napovedi, za vsa-
kega od vzorcev, ki so bili v navzkrižnem preverjanju zadržani za preverjanje
izgrajenega modela. Tako dobimo metrike uspešnosti za vse mogoče kombi-
nacije parametrov. Na koncu izmed vseh izbere kombinacijo parametrov, ki
je dala najboljše rezultate, in izgradi končni model na vseh učnih podatkih
s to kombinacijo parametrov. Algoritem je viden tudi na Sliki 4.3.
Točnost napovedi v analizah primerjamo s točnostjo, ki bi jo pričakovali, če
ne bi imeli nobenih informacij (angl. no information rate – NIR). Ta je enaka
deležu enot, ki so najbolj zastopane. Tako točnost bi namreč lahko dosegli,
če bi vsako enoto napovedali kot pripadnico najbolj zastopanega razreda.
Podana vrednost P za razliko točnosti od NIR je rezultat enostranskega
binomskega testa [98].
4.3.5 Omejitve vzorca
Z začetno analizo smo ugotovili velike razlike med točnostjo, ki smo jo oce-
nili z navzkrižnim preverjanjem na učni množici, ter preverjanjem na testni
množici. Delitev enot na učno in testno množico je naključna, zato kot mo-
žne vzroke vidimo: posamezne enote močno izstopajo v svoji porazdelitvi in
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kvarijo lastnosti množice, v kateri so se znašle po žrebu; nekatere enote smo
napačno označili – da smo jih na primer označili kot normal_to_normal, pa
bi v resnici bolj spadale med enote normal_to_AFIB. Zato smo se odločili za
dodatne omejitve glede vzorca. V vzorcu smo ohranili kot normal_to_normal
samo zapise iz obeh podatkovnih zbirk osebkov z normalnim sinusnim rit-
mom. Pri preostalih podatkovnih zbirkah namreč ne moremo biti prepričani,
ali se v zapisu, ki je sicer označen kot normalen, ne skriva neki signal, ki
je povezan z AF (ali katero drugo anomalijo). Nekaj enot je imelo več kot
en interval enega tipa in so torej v vzorcu zasedali razmeroma večji delež.
Take bi lahko rezultate grajenja modelov in napovedovanja potegnile proti
svojim specifikam in pokvarile napovedne lastnosti na celotnem vzorcu. Zato
smo ob grajenju vzorca dodali omejitev, da sta lahko od ene osebe v vzorcu
največ dva intervala (naključno izbrana). Dodatno smo ob delitvi na učno in
testno množico zahtevali, da se upošteva tudi, iz katere podatkovne zbirke in
od katere osebe je zapis, in sicer v smislu, da naj bodo podatkovne zbirke in
osebe zastopane v enakem razmerju tako v učni, kot tudi v testni množici. S
temi omejitvami smo dosegli bolj konsistentnejše rezultate med napovednimi
lastnostmi med navzkrižnim preverjanjem in na testni množici. V vseh po-
stopkih navzkrižnega preverjanja smo uporabili tako omejen vzorec.
4.3.6 Analize
Zanimalo nas je napovedovanje dogodkov na način, da imamo pred dogod-
kom nekaj časa za pripravo. Zato smo analizirali podatke v časovnem oknu,
ki se začne takoj pred dogodkom oziroma neki dovolj velik interval pred
njim. Interval s podatki smo poimenovali okno opazovanja, interval pred
dogodkom pa zamik pred dogodkom (Slika 4.2). Napovedovali smo torej di-
hotomno spremenljivko, ki predstavlja tip intervala (normal_to_normal ali
normal_to_AFIB), pri čemer označimo kot dogodek normal_to_AFIB, saj za
njim pride do AF.
V prvem koraku smo preverili, ali je reprezentacija vreče vzorcev sposobna
v kombinaciji z regresijo z elastično mrežo sposobna razločevati med razre-
doma
normal_to_normal ter AFIB_to_normal. Zadnji vsebuje AF v celotnem in-
tervalu in zanj predvidevamo, da mora biti za dobro metodo precej različen
od popolnoma normalnega intervala.
V naslednjih korakih smo nadaljevali analize na intervalih normal_to_AFIB
4.3 Metode 73
(dogodek) ter normal_to_normal (referenca). V teh korakih smo uporabili
omejen vzorec (kot je opisano v razdelku 4.3.5). Velikost vzorca je bila od-
visna tudi od dolžine okna opazovanja ter zamika pred dogodkom; velikosti
vzorcev za posamezno kombinacijo so opisane v Dodatku C.6.
Zanimal nas je vpliv več parametrov: dolžine odseka besede v izgradnji BOP,
dolžine besede, velikosti abecede ter velikosti okna opazovanja in zamika pred
dogodkom. V razdelku 4.4.3 je opisano, katere kombinacije teh parametrov
smo upoštevali. Izbrali smo jih glede na vrednosti, ki so se nam zdele smiselne
oziroma smo jih zasledili v literaturi in bi lahko prišle v poštev za časovno
vrsto frekvence srčnega utripa. Nismo preiskali celotnega prostora parame-
trov – prostor je prevelik in zaradi težav vzorca, opisanih v razdelku 4.3.5
rezultati verjetno ne bi bili posplošljivi. Zato smo proučevali vsak parameter
posebej, pri tem pa smo preostale parametre ohranjali enake. Za parame-
ter zamika pred dogodkom (za katerega smo predvideli 10 možnih vrednosti)
smo na primer izvedli 10 postopkov navzkrižnega preverjanja (enega za vsako
od možnih vrednosti). Pri tem smo preostale parametre ohranjali enake.
Pri vsakem postopku navzkrižnega preverjanja smo začeli z isto izhodiščno
vrednostjo naključnega generatorja števil (angl. seed), da bi bili rezultati
primerljivi. Znotraj vsakega postopka navzkrižnega preverjanja smo shranili
metrike uspešnosti modela za vsako ponovitev in tako dobili porazdelitev za
točnost in kapo za vsako od vrednosti parametra. Te porazdelitve predsta-
vljamo v rezultatih. Z njimi lahko primerjamo katera vrednost parametra, na
primer dolžine zamika pred dogodkom, dosega na primer najvišjo povprečno
točnost, ceteris paribus. Brez pregleda celotnega prostora vseh parametrov
sicer ne moremo vedeti, ali je ta vrednost parametra najboljša v vseh pogojih
ali pa se morda ob drugačnih vrednostih ostalih parametrov obnaša drugače.
Najbolj nas je zanimalo, kako dobro bi se dalo napovedovati prihajajoči dogo-
dek z različnimi zamiki okna opazovanja pred dogodkom. Da ne bi raziskali
celotnega prostora parametrov in hkrati ne ugibali o ostalih parametrih, smo
iskali lokalno optimalne parametre in najboljšega izbrali za naslednji korak
v analizi. Pri prvem smo začeli s smiselnimi vrednostmi ostalih parametrov
in jih tekom analize spreminjali. Tako smo najprej preverili vpliv različnih
vrednosti dolžine odseka za grajenje besede SAX, pri tem pa smo zamik pred
dogodkom ohranili na 0, dolžino okna opazovanja na 300 sekund, velikost
abecede 5 ter dolžina besede 6. Najboljšo najdeno dolžino odseka za grajenje
besede SAX smo uporabili v naslednjih korakih kot fiksirano. Nadaljevali
smo s proučevanjem vpliva dolžine besede, velikosti abecede, dolžine okna
opazovanja ter končno dolžine zamika pred dogodkom. Iz porazdelitev smo
dobili občutek, kakšen vpliv imajo različne vrednosti parametrov na napo-
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vedi.
Analize smo izvedli, kot je opisano v razdelku 4.3.4, navedeni so rezultati iz
postopka navzkrižnega preverjanja.
4.4 Podatki
V tem razdelku bomo opisali vir podatkov ter same podatke. Predstavili
bomo uvoz in pripravo podatkov ter tudi izbiro intervalov za analizo ter
grajenje BOP reprezentacij.
4.4.1 Vir podatkov
Iskali smo podatke o frekvenci srčnega utripa, ki bi bili razmeroma kakovostni
in bi vsebovali zanesljive podatke o dogodkih, ki smo jih skušali napovedo-
vati. Podatke srčnega utripa z dodatnimi informacijami o dogodkih smo našli
javno dostopne – zajete med medicinskimi raziskavami in pregledane s strani
strokovnjakov.
Vir podatkov za naše analize je bila spletna stran PhysioNet [99, 100]. Ta
vsebuje veliko podatkovnih zbirk fizioloških signalov, med njimi tudi za nas
primerne, ki vsebujejo podatke o srčnem utripu z dodatnimi opisi dogodkov
v določenem trenutku (tako imenovane anotacije). Podatki so v binarnem
zapisu in PhysioNet ponuja orodja za njihov izvoz ter pretvorbo v lažje berljiv
format [101], v našem primeru tekstovne datoteke CSV, iz katerega smo jih
lahko uvozili v programsko okolje R.
V nadaljevanju bomo uporabljali kratico AFIB, kadar bomo mislili na ano-
tacijo atrijske fibrilacije znotraj zapisa srčnega utripa. Kratico AF bomo
uporabljali, kadar bomo govorili o atrijski fibrilaciji na splošno.
Na Sliki 4.4 je viden primer poteka frekvence srčnega utripa. Vidni sta
anotaciji za začetek in konec AF – AFIB in N. V konkretnem primeru je
vidna tudi razlika v frekvenci srčnega utripa znotraj dogodka AF. Kratek
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Podatkovnih zbirk PhysioNet, ki vsebujejo zapise o srčnem utripu in bi lahko
bile primerne, smo našli 11. V nadaljevanju naštevamo in na kratko opisu-
jemo podatkovne zbirke, ki smo jih spoznali za primerne in uporabili za vir
podatkov. V teh smo našli dogodke, označene kot AFIB, hkrati pa so imele
zbirke vsaj polurne ali daljše zapise. Izmed 11 jih je imelo primerno dolge
zapise in anotacije 6:
• MIT-BIH Atrial Fibrilation Database (afdb) [102, 103]. Podatkovna
zbirka vsebuje 25 daljših zapisov EKG za osebe z atrijsko fibrilacijo
(večinoma nenadno). Posamezni zapisi so v dolžini 10 ur.
• Long-Term AF Database (ltafdb) [104, 105]. Podatkovna zbirka vse-
buje 84 daljših zapisov EKG za osebe z nenadno ali dalj časa trajajočo
atrijsko fibrilacijo. Zapisi so različno dolgi, tipično med 24 in 25 urami.
• MIT-BIH Arrhythmia Database (mitdb) [106, 107]. Vsebuje 48 zapisov
dolžine 30 minut za 47 oseb, opazovanih v laboratoriju za aritmijo. 23
jih je bilo izbranih naključno, 25 jih ima manj pogoste oblike aritmije.
Med zapisi jih ima nekaj prisoten AFIB (ne vsi).
• Normal Sinus Rhythm RR Interval Database (nsr2db) [108]. Podat-
kovna zbirka vsebuje 54 dalj časa trajajočih zapisov za osebe z normal-
nim sinusnim ritmom (30 moških med 28,5 leta in 76 let ter 24 žensk
med 58 in 73 let). Anotacije so bile pridobljene z avtomatsko analizo
ter ročnimi popravki slednje.
• MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database (nsrdb) [109]. Podatkovna
zbirka vsebuje 18 dalj časa trajajočih zapisov oseb, napotenih v labo-
ratorij za preglede v zvezi s srčno aritmijo, vendar se je zanje izkazalo,
da slednje nimajo.
• Sudden Cardiac Death Holter Database (sddb) [110, 111]. Podatkovna
zbirka vsebuje 23 zapisov 18 pacientov, večina jih je doživela srčni za-
stoj. Znotraj podatkovne zbirke je precej zapisov AFIB.
Zapisi so nastali v okviru bolnišničnega ali pa raziskovalnega spremljanja pa-
cientov, ki so bili tipično nadzorovani tako, da so bili merjeni z bolnišničnimi
EKG-napravami, signal EKG pa je bil naknadno pretvorjen v preprostejši
zapis frekvence srčnega utripa. Za nas sta zanimiva dva dogodka oziroma
anotaciji: AFIB in N. Anotacije so bile časovnim vrstam dodane “ročno” – po
pregledu s strani strokovnjaka (zdravnika) ali pa z avtomatskimi postopki
prepoznave (preko različnih algoritmov) ter nato pregledane s strani stro-
kovnjaka. Podatki o frekvenci srčnega utripa bi torej morali biti kakovostni,
prav tako anotacije.
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Pri zapisih pričakujemo različne vire heterogenosti glede poteka zapisa. Vsaka
od podatkovnih zbirk prihaja iz drugega vira in so lahko precej heterogene
glede naprave, s katero so merili srčni utrip. Nimamo podatkov o tem, katera
naprava je bila uporabljena pri katerem od zapisov. Glede na to, da so na-
prave dovolj kakovostne za bolnišnično uporabo, med njimi ne pričakujemo
velikih razlik v zapisih. Variabilnost bi lahko pričakovali tudi v anotacijah.
Nimamo podatka, kateri strokovnjak je odobril anotacije, ali je bil isti za vse
znotraj podatkovne zbirke; gotovo pa je šlo med zbirkami za različne stro-
kovnjake. Heterogenost poteka utripa pričakujemo tudi med posamezniki.
Pričakujemo razlike med bolnimi in zdravimi (kar je bistvo naših analiz) ter
tudi znotraj teh dveh skupin. Pri bolnih gre lahko za različne oblike atrijskih
fibrilacij, ki jih morda spremljajo tudi kakšne druge komplikacije, odvisne
od konkretnega posameznika. Pri zdravih pričakujemo manj variabilnosti,
gotovo pa se razlikujejo glede na nekatere spremenljivke (starost, fizična kon-
dicija itd.). Ker so bile meritve opravljane v laboratorijskih okoljih, ne bi
smelo biti variabilnosti zaradi različnih dejavnosti.
Pregledovalnik zapisov srčnega utripa
Izkazalo se je, da je bilo dolge zapise srčnega utripa težko pregledovati. Na
celodnevnem ali celo daljšem zapisu, izrisanem na zaslonu, podrobnosti srč-
nega utripa niso vidne. Tako je na primer zapis na Sliki 4.5 dolg 600 minut,
kar je preveč, da bi bilo mogoče razbrati podrobnosti. Na grafikonu so vidne
tudi anotacije (rdeč tekst), ki pa so preblizu, da bi jih bilo mogoče razločiti.



















































































































































Slika 4.6: Uvoz podatkov PhysioNet. Podatke PhysioNet prenesemo na
lokalni disk in s pomočjo orodij PhysioNet pretvorimo v obliko CSV. Podatke
srčnega utripa in anotacij uvozimo in združimo v podatkovno strukturo R.
Da bi dobili občutek o podatkih, smo morali preučiti tudi podrobnosti. Ob-
stoječa spletna orodja PhysioNet niso omogočala lahkega pregledovanja samo
posameznega odseka časovne vrste. Za pregled podatkov iz potencialno zani-
mivih podatkovnih zbirk smo implementirali spletno aplikacijo, ki je na voljo
na naslovu https://crtahlin.shinyapps.io/physionet_viewer/. Omo-
goča izbiro podatkovne zbirke, zapisa in interaktivno izbiro intervala znotraj
zapisa, ki se izriše na zaslonu skupaj z izbranimi anotacijami: (N za začetek
normalnega utripa in (AFIB za začetek atrijske fibrilacije.
Videz aplikacije je prikazan na Sliki C.1. Na levi strani, v menijih, je mogoče
izbrati podatkovno zbirko, ki jo želimo pregledovati, in znotraj nje posamezen
zapis (ki po navadi ustreza enemu pacientu). Izberemo lahko tudi, katere
vrste anotacij naj bodo prikazane na grafih – na primer AFIB. Na desni,
glavnem delu zaslona, pa sta po izbirah narisana dva grafikona. Zgornji
vedno predstavlja celotno časovno vrsto, skupaj z anotacijami. Na njem
lahko označimo, kateri del časovne vrste želimo podrobneje pogledati. Ta je
potem viden na spodnjem od grafikonov in je za naš primer prikazan na Sliki
4.4.
4.4.2 Uvoz in priprava podatkov
Prenos podatkov s PhysioNet in pretvorba v podatkovne strukture R je opi-
sana v Dodatku C.3. Shematično proces lahko narišemo, kot kaže Slika 4.6.
Da bi poenotili analize, smo podatke s pomočjo orodij PhysioNet izvozili v
enotni obliki, tako da smo pridobili podatek o frekvenci srčnega utripa na
vsake pol sekunde.
Anotacija AFIB pomeni, da se v tej časovni točki začne nenormalen srčni
utrip, torej dogodek AF (Slika 4.4). Anotacija N pomeni, da se po tej časovni
točki nadaljuje normalen srčni utrip.
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Anotacije v podatkih smo uporabili za to, da smo vse podatke iz vseh po-
datkovnih zbirk razrezali na intervale štirih vrst:
• take, ki od začetka do konca vsebujejo AF in je tudi po njihovem koncu
AF (AFIB_to_AFIB);
• take, ki od začetka do konca vsebujejo AF in se po njihovem koncu
nadaljuje normalni utrip (AFIB_to_normal);
• take, ki od začetka do konca vsebujejo normalen utrip in se po njihovem
koncu pojavi AF (normal_to_AFIB);
• take, ki od začetka do konca vsebujejo normalen utrip in je tudi po
njihovem koncu normalen utrip (normal_to_normal).
S tem postopkom smo dobili več intervalov za posameznike, ki so doživeli
AF, in en sam interval za preostale.
Za celoten podatkovni niz so opisne statistike v Dodatku C.4. Najbolj nas
zanimajo podatki o frekvenci srčnega utripa, katerih porazdelitev je prika-
zana na Sliki C.2. Na istem grafikonu je vrisana tudi normalna porazdelitev
(rdeča barva), njeni parametri so ocenjeni iz podatkov. Empirična porazde-
litev je bolj koničasta od teoretične normalne porazdelitve – več vrednosti
ima okoli povprečne vrednosti, pa tudi v ekstremih (okoli ničle ter pri visokih
vrednostih). To bi lahko pričakovali, saj so podatki od pacientov, ki so go-
tovo doživljali tudi epizode zelo nizkega in visokega srčnega utripa. Grafikon
Q-Q na Sliki C.3 potrdi, da je porazdelitev empiričnih kvantilov v repih izra-
zito različna od teoretične normalne, vendar imamo na sredini porazdelitve
(med približno 50 in 100 utripi na minuto) skladnost empiričnih kvantilov s
teoretičnimi normalnimi.
Iz vseh podatkov smo sestavili tabelo z metapodatki o posameznem intervalu.
Izpis je viden v Dodatku C.5. Povzetek metapodatkov nam pove, da imamo
skupaj 5227 različnih intervalov, najkrajši je dolžine 0,03 sekunde, najdaljši
pa 92459 sekund (dobrih 25 ur in pol). V povprečju so dolgi približno 2960
sekund, kar je slabih 50 minut. Polovica jih je krajših od približno 26 sekund,
četrtina pa krajših od dobrih 5 sekund. Porazdelitev intervalov je torej precej
asimetrična. Zelo veliko jih je namreč razmeroma zelo kratkih, imamo pa
tudi razmeroma zelo dolge. Ker nas zanima napovedovanje dogodkov vsaj
nekaj minut pred samim dogodkom, za nas velika večina intervalov ne bo
primerna. Zato smo izločili vse intervale, ki so krajši od 300 sekund (5
minut). Ostalo nam je 950 intervalov dolžine vsaj 5 minut. Četrtina jih je
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krajša od 580 sekund, polovica od 1800 sekund (30 minut), v povprečju pa
so dolgi približno 16000 sekund (4,4 ure).
Tabela 4.1: Tipi intervalov in zapisov glede na podatkovno zbirko (podatki





































št. intervalov št. zapisov
afdb 10 68 81 14 173 25
ltafdb 36 106 148 45 335 84
mitdb 6 2 3 40 51 48
nsr2db 0 0 0 54 54 54
nsrdb 0 0 0 18 18 18
sddb 3 118 186 12 319 23
št. int. 55 294 418 183
Tabela 4.1 prikazuje, koliko intervalov je iz katere od podatkovnih zbirk, ki
smo jih uporabili. Manj intervalov je iz zbirk z normalnimi srčnimi utripi:
nsrdb in nsr2db. To je pričakovano, saj teh zbirk nismo razrezali na manjše
intervale – nimajo namreč dogodkov AFIB. Celoten zapis je en daljši interval,
v katerem je v celoti normalen srčni utrip. V preostalih zbirkah je število
intervalov odvisno od števila in dolžine zapisov; v zbirkah z daljšimi zapisi
je več dogodkov in tako tudi intervalov. Pri analizah nismo uporabili vseh
podatkov iz Tabele 4.1. Vzorec smo namreč dodatno omejili, kot je opisano v
razdelku 4.3.5. Poleg tega za nekatere analize potrebujemo intervale, daljše
od 300 sekund. Tabele velikosti vzorcev za različne analize so navedene v
Dodatku C.6.
V tabeli je vidno tudi število različnih zapisov po podatkovnih zbirkah (en
zapis praviloma ena oseba). Največ zapisov ima zbirka ltafdb (84), naj-
manj pa nsrdb (18). V naših analizah nas zanimajo predvsem intervali
normal_to_AFIB, ki jih je ostalo 418 ter normal_to_normal, ki jih je 183.
Zanimivi intervali z dogodki normal_to_AFIB so predvsem v podatkovnih
zbirkah afdb, ltafdb ter sddb. Slednje imajo precej več teh dogodkov kot
referenčnih intervalov. Referenčni intervali normal_to_normal pa so v vseh
podatkovnih zbirkah. Izključno referenčni intervali so v zbirkah nsr2db in
nsrdb, ki sta zbirki oseb z normalnim sinusnim ritmom srca.
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AFIB_to_AFIB intervali niso pogosti. Pri njih je dogodek AFIB trajal do
konca zapisa in ni bilo priložnosti, da se utrip normalizira (lahko si mi-
slimo, da so morda pacientu prenehali meriti utrip zaradi nujnega posega).
AFIB_to_normal pa so intervali, znotraj katerih je trajal dogodek AFIB, pa
se je po njihovem zaključku nadaljeval normalen srčni utrip. Zadnji dve vr-
sti intervalov bi morali biti po vsebovani informaciji dokaj različni od prvih
dveh, saj vsebujeta dogodek AFIB (kjer pričakujemo najmočnejši signal).
V idealnem primeru bi imeli tudi za bolne osebe referenčne zapise, da bi jih
lahko primerjali z njihovimi zapisi z dogodki in poskušali kontrolirati oziroma
analizirati variabilnost med bolnimi in zdravimi osebami. Ker pa so bile bolne
osebe merjene v bolnišničnem okolju in so njihovi zapisi prav zaradi težav,
ki jih opazujemo, prišli v zbirke podatkov, zanje nesporno “zdravih” zapisov
nimamo. Tudi za njihove zapise vrste normal_to_normal lahko pomislimo,
da je morda intervalom sledil nekoliko pozneje dogodek AFIB ali kak drug
dogodek (kar bi lahko pričakovali pri bolnih osebah).
4.4.3 Grajenje BOP reprezentacij
Za vsako od analiz, ki smo jih izvedli, smo vhodne podatke pripravili v BOP
reprezentaciji. Reprezentacija nekega intervala s srčnim utripom je odvisna
od podatkov zajetih v intervalu, ter od parametrov BOP oziroma SAX (dol-
žina odseka, na katerem zgradimo SAX besedo; velikost abecede; dolžina
besede). Preverjali smo delovanje napovednih metod pri različnih kombina-
cijah parametrov, zato smo gradili BOP reprezentacije v sledečih različicah
(vendar ne za vse možne kombinacije):
• dolžina zamika pred dogodkom : 0, 60, 180, 320, 600, 900, 1200, 1800,
1500, 2100 sekund (od 0 pa do 35 minut);
• dolžina okna opazovanja, ki ga želimo analizirati: 300, 600, 900, 1200
sekund (od 5 minut do 20 minut);
• dolžina odseka, ki ga bomo premikali po intervalu (za grajenje besede
SAX): 240, 160, 80; gre za dolžino podatkov - ker so zajeti dvakrat
na sekundo, dolžina 240 pomeni 120 sekund podatkov oz. dve minuti,
dolžina 80 pa 40 sekund podatkov;
• velikost abecede: 3, 4, 5 znakov;
• dolžina besede: 3, 4, 5, 6 znakov.
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Tabela 4.2: Primer reprezentacije BOP za 6 intervalov (izmišljeni podatki)
aaaa aaab aaac aaad aaae aaba ... tip intervala
interval1 23 33 4 0 0 0 ... normal_to_AFIB
interval2 44 22 5 0 0 0 ... normal_to_AFIB
interval3 31 13 7 0 0 0 ... normal_to_AFIB
interval4 4 6 26 0 0 0 ... AFIB_to_normal
interval5 7 4 56 0 0 0 ... AFIB_to_normal
interval6 15 7 44 0 0 0 ... AFIB_to_normal
Pripravljeni podatki so v obliki matrike, v kateri so vrstice intervali, v stolp-
cih pa je za vsako besedo frekvenca pojava te besede – za ponazoritev glej
Tabelo 4.4.3. V sicer izmišljeni reprezentaciji je beseda aaaa v interval1
nastopila 23-krat, v interval2 pa 44-krat. Beseda aaad ni bila zaznana v
nobenem od intervalov. V praksi je veliko besed, za katere ni zabeleženega
nobenega pojava. Zadnji stolpec ima podatek, za kakšno vrsto intervala gre.
Podatkov nismo normalizirali oziroma skalirali. Izvorni intervali so vsi enako
dolgi. Metoda BOP naj bi sicer delovala tudi na različno dolgih intervalih.
Da se izognemo nepotrebnim komplikacijam, smo odrezali vse intervale na
enako dolžino. Kadar delamo zmanjševanje številčnosti, je lahko skupno
število preštetih besed različno. Do tega bi prišlo oziroma pride, ko imamo
precej zaporednih odsekov enakih in iz njih izhajajoče besede ne preštejemo.
Nedinamični intervali imajo torej manjše skupno število preštetih besed. Če
bi jih normalizirali, bi morda to dodatno informacijo izgubili.
4.5 Rezultati
Število intervalov v analiziranem vzorcu je odvisno od parametra dolžine
intervala, ki ga analiziramo, zamika analiziranega intervala pred dogodkom
ter dodatnih omejitev vzorca, ki so opisane v razdelku 4.3.5. Velikosti vzorcev
(število upoštevanih intervalov) po podatkovnih zbirkah in vrstah intervalov
glede na uporabljene parametre so izpisane v tabelah v Dodatku C.6.
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Uvrščanje intervalov z AFIB
Da bi preverili delovanje metode, smo za dogodek vzeli interval AFIB_to_normal
(znotraj katerega pride do AFIB), za referenco pa normal_to_normal. V tem
primeru interval vsebuje dejanski dogodek AF in ne samo nek signal, ki naj
bi ga napovedoval.
Uporabljeni parametri so bili: dolžina okna opazovanja 600 sekund; dolžina
odseka besede SAX 240; velikost abecede 5; dolžina besede 4. Velikost učne
množice 259, velikost testne množice 85 intervalov.
Model smo zgradili in izbrali v postopku navzkrižnega preverjanja ter ga
preverili na zadržanih testnih podatkih. Preverjanje na testni množici poda
točnost 0,75, ki je statistično značilno različna od neinformiranega uvršča-
nja (H0: točnost == NIR; P < 0,001) ter kapo 0,51; občutljivost 0,85 ter
specifičnost 0,67.
Reprezentacija frekvence srčnega utripa BOP in metoda napovedovanja re-
gresije z elastično mrežo torej omogočata določeno mero diskriminacije med
tipi intervalov. Rezultati so vidni v Dodatku C.8.
Vpliv dolžine odseka besede SAX
Na Sliki 4.7 sta prikazani točnost in kapa iz postopka navzkrižnega preverja-
nja za različne dolžine odseka podatkov, iz katere se zgradi beseda SAX. Na
videz ima najboljše lastnosti dolžina 160 enot, vendar razlike niso statistično
značilne (Slika C.6).
Vpliv dolžine besede
Na Sliki 4.8 je viden vpliv dolžine besede BOP na metrike uspešnosti uvršča-
nja znotraj postopka navzkrižnega preverjanja. Na videz najbolje se obnese
dolžina besede 6 znakov. Pri daljših besedah smo imeli med modeliranjem
težave z velikostjo podatkov in računalniškim spominom, zato nam jih ni
uspelo poskusiti. Statistično značilne razlike so med paroma dolžin 6 : 4 ter
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Slika 4.7: Primerjava vpliva dolžine odseka podatkov besede SAX.
Primerjava metrik točnosti in kape glede na uporabljeno dolžino odseka be-
sede SAX. Razvrščeno – zgoraj najboljša: 160, 80, 240 enot. (Zamik pred
dogodkom 0, dolžina okna opazovanja 300 sekund, velikost odseka spremi-
njamo, velikost abecede 5, velikost besede 6). Pike predstavljajo mediane
vrednosti. Pridobljeno iz postopka navzkrižnega preverjanja.
Vpliv velikosti abecede
Slika 4.9 kaže vpliv spreminjanja velikosti abecede na metrike uvrščanja. Naj-
večja velikost abecede, 5, ima na videz najvišjo doseženo točnost in kapo ter
tudi najmanjšo variabilnost teh parametrov. Razlika pri paroma primerjanih
različicah sicer ni statistično značilno različna (za α = 0,05) (Slika C.8). V
nadaljevanju bomo uporabljali dolžino abecede enako 5.
















Slika 4.8: Primerjava vpliva dolžine besede. Primerjava metrik točno-
sti in kape glede na uporabljeno dolžino besede BOP. Razvrščeno – zgoraj
najboljša: 6, 5, 3, 4. (Zamik pred dogodkom 0, dolžina okna opazovanja
900 sekund, velikost odseka besede 240 enot, velikost abecede 5, velikost be-
sede spreminjamo). Pike predstavljajo mediane vrednosti. Pridobljeno iz
postopka navzkrižnega preverjanja.
Vpliv dolžine okna opazovanja
Na Sliki 4.10 sta prikazani točnost in kapa iz postopka navzkrižnega prever-
janja za različne dolžine oken opazovanja (čas trajanja intervala, ki ga ana-
liziramo). Na videz najboljše metrike doseže okno dolgo 300 sekund (pike
so mediane vrednosti). Po povprečnih vrednostih je sicer najboljše okno
dolgo 1200 sekund; najmanj variabilne rezultate pa dosega okno dolžine 900
sekund. Med njimi sicer ni statistično značilnih razlik (Slika C.9).
Naša hipoteza je, da se pred dogodkom AF zgodi nekaj, kar bi lahko za-
znali. Takih signalov je morda lahko več, ob različnih časih pred dogodkom.
Morda je lokacija signalov odvisna tudi od posameznika in od situacije. Iz














Slika 4.9: Primerjava vpliva velikosti abecede. Primerjava metrik
točnosti in kape glede na uporabljeno BOP velikost abecede. Razvrščeno –
zgoraj najboljša: 6, 4, 3. (Zamik pred dogodkom 0, dolžina okna opazovanja
900 sekund, velikost odseka analize 240 enot, velikost abecede spreminjamo,
velikost besede 6). Pike predstavljajo mediane vrednosti. Pridobljeno iz
postopka navzkrižnega preverjanja.
dne lastnosti tako za okno, dolgo 300 sekund, kot tudi za okno dolgo 1200
sekund. Zato bi lahko bilo več vzrokov – lahko da se signali pojavijo na
primer tako znotraj prvih 300 sekund kot tudi pozneje. Morda pa je tudi
kombinacija preostalih parametrov taka, da dobro zazna signal, ne glede na
dolžino okna. Neodvisnost od dolžine časovne vrste naj bi bila ena od pred-
nosti reprezentacije BOP. V nadaljevanju bomo uporabili okno, dolgo 300
sekund, saj bomo lahko s premikanjem krajšega okna podrobneje določili,
kje je morebitni signal pred dogodkom.
















Slika 4.10: Primerjava vpliva dolžine okna opazovanja – mediane.
Primerjava metrik točnosti in kape glede na uporabljeno velikost okna opa-
zovanja. Razvrščeno – zgoraj najboljša (glede na mediano vrednosti): 300,
1200, 600, 900 sekund. (Zamik pred dogodkom 0, dolžino okna opazovanja
spreminjamo, velikost odseka analize 240 enot, velikost abecede 5, velikost
besede 6). Pike predstavljajo mediane vrednosti. Pridobljeno iz postopka
navzkrižnega preverjanja.
Vpliv dolžine zamika pred dogodkom
Tabela 4.3 vsebuje statistike o točnosti napovedi, pridobljene iz variabilnosti
napovedi v postopku navzkrižnega preverjanja. Po vrsti so našteti zamiki
pred dogodkom 0, 60, 180, 320, 600, 900, 1200, 1500, 1800 ter 2100 sekund.
Najboljšo povprečno točnost (0,83) je dosegel zamik pred dogodkom 600 se-
kund (10 minut), ki je dosegel tudi najvišjo povprečno vrednost kapa (0,58;
Tabela C.16). Dosežene točnosti in vrednosti kapa skupaj s svojimi 95 %
intervali zaupanja so vidni na Slikah 4.11 in 4.12. Največjo točnost dose-
žemo z zamikom 600 sekund, nato 0, 60, 900, 320, 1800, 1200, 1500, 2100 in
180 sekund. Razlike med temi zamiki so paroma primerjane v Tabeli C.17.
Nad diagonalo so velikosti razlik, pod diagonalo pa vrednosti P za razlike
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z Bonferronijevim popravkom za večkratno testiranje. Po popravku za več-
kratno testiranje nobeden od parov ne doseže statistično značilne razlike (za
α = 0,05, najbliže pa pride razlika med zamikom 600 in 2100 sekund, s
P = 0,06. Če zanemarimo stopnje značilnosti, bi lahko iz doseženih točnosti
sklepali, da bi pomemben signal za napoved dogodka lahko nastopil do naj-
več 180 sekund pred dogodkom in nato spet nekje med 10 in 15 minutami
pred dogodkom (600 sekund zamika + 300 sekund okna opazovanja).
Tabela 4.3: Točnost napovedi za različne zamike pred dogodkom
Zamik [s] Min. Q1 Mediana Povprečje Q3 Maks.
0 0,67 0,73 0,78 0,81 0,91 1,00
60 0,55 0,73 0,82 0,80 0,88 1,00
180 0,40 0,61 0,70 0,71 0,81 1,00
320 0,36 0,73 0,76 0,78 0,90 1,00
600 0,43 0,76 0,86 0,83 0,88 1,00
900 0,44 0,68 0,80 0,79 0,89 1,00
1200 0,56 0,70 0,78 0,76 0,80 1,00
1500 0,44 0,67 0,78 0,72 0,80 0,90
1800 0,43 0,67 0,83 0,76 0,85 1,00
2100 0,44 0,62 0,67 0,71 0,85 1,00
Za zamik pred dogodkom 600 sekund (preostali parametri enaki kot prej) smo
ob grajenju modelov znotraj navzkrižnega preverjanja izbrali takega, ki je bil
eno standardno napako (kape) od najboljšega modela, da pogledamo njegove
napovedne lastnosti (tako smo dobili preprostejši model, ki je verjetno manj
preprilagojen učnim podatkom). Testna množica je ob takih nastavitvah
precej majhna (n = 23) in je ne bomo uporabili za preverjanje. Dosežene
lastnosti modela znotraj navzkrižnega preverjanja pa so: točnost 0,92 (P <
0,001), kapa 0,82, občutljivost 0,90 ter specifičnost 0,95 (n = 77).
4.5.1 Zaključek
Senzorji za merjenje fizioloških spremenljivk so čedalje prisotnejši v vsakda-
njem življenju, saj so del pametnih naprav, telefonov in ur, ki jih posamezniki
uporabljamo vsak dan. Merijo različne spremenljivke, med njimi pa je zelo
pogosta frekvenca srčnega utripa s pomočjo ročne ure. Merjenje z uro je za
posameznika zelo neinvazivno, saj jo veliko ljudi nosi kot del navade. Po-
leg ur, ki merijo srčni utrip, so na voljo tudi natančnejše naprave, ki jih
posamezniki nosijo okoli prsnega koša. Iz gibanja frekvence srčnega utripa



































Slika 4.11: Primerjava vpliva zamika pred dogodkom – povprečne
dosežene točnosti. Primerjava točnosti napovedi iz postopka navzkrižnega
preverjanja za različne dolžine zamika pred dogodkom. (Zamik pred do-
godkom spreminjamo, dolžino okna opazovanja 300 sekund, velikost odseka
besede 240 enot, velikost abecede 5, velikost besede 6). Pike predstavljajo
mediane vrednosti. Stopnja zaupanja je 0,95.
je mogoče zaznati določene zdravstvene težave, ko nastopijo oziroma preden
nastopijo. Zato bo tekoče spremljanje teh spremenljivk čedalje pomembnejše
za spremljanje splošnega zdravstvenega stanja, za preventivno delovanje, za
spremljanje okrevanja po zdravljenju itd.
Iz poteka srčnega utripa so raziskovalci napovedovali uspeh zdravljenja, pri
čemer so Oates in sodelavci uporabili transformacijo zapisa frekvence srčnega
utripa v vrečo vzorcev. Pri tej se ohranijo informacije o strukturi gibanja
frekvence srčnega utripa, informacije bolj lokalnega tipa pa se deloma izgu-
bijo. To naj bi bila ena od prednosti metode, saj naj bi se precej informacij
skrivalo v strukturah, ki jih vreča vzorcev zajame, in ne vemo, kje točno
v časovni vrsti naj bi bile lokalno. Reprezentacijo vreče vzorcev je mogoče
uporabiti za različne namene, med drugi tudi z napovednimi metodami za
napovedovanje dihotomne odzivne spremenljivke. Za podatke srčnega utripa
obstajajo tudi javno dostopne podatkovne zbirke, kot jih ima PhysioNet.
Prednost slednjih je, da jih je precej pregledanih s strani strokovnjakov in
imajo označene pomembne dogodke znotraj časovne vrste srčnega utripa.




































Slika 4.12: Primerjava vpliva zamika pred dogodkom – povprečne
dosežene vrednosti kapa. Primerjava kapa statistik za napovedi iz po-
stopka navzkrižnega preverjanja za različne dolžine zamika pred dogodkom.
(Zamik pred dogodkom spreminjamo, dolžino okna opazovanja 300 sekund,
velikost odseka analize 240 enot, velikost abecede 5, velikost besede 6). Pike
predstavljajo mediane vrednosti. Stopnja zaupanja je 0,95.
sama po sebi ni tako nevarna, lahko pa vodi v dodatne komplikacije, včasih
celo smrt. Zato bi pravočasno zaznavanje ali celo njena napoved, preden se
zgodi, vodilo k boljšim možnostim za paciente. V nalogi smo poskušali ugo-
toviti, ali bi bilo mogoče atrijsko fibrilacijo zaznati v nekem času, preden se
zgodi, in sicer tako da bi opazovali srčni utrip ter zaznali ustrezen signal z
nekim zamikom, preden pride do AF.
Iz PhysioNet smo pridobili več različnih podatkovnih zbirk s frekvencami srč-
nega utripa in oznakami, kje so dogodki AFIB. Vse so bile iz laboratorijskega
oziroma bolnišničnega okolja.Ene so bile od bolnikov, ki so imeli nenormalen
sinusni ritem in tudi atrijsko fibrilacijo, nekaj podatkovnih zbirk pa je bilo
od oseb z normalnim sinusnim ritmom. Vse pridobljene zapise smo razrezali
na 4 tipe intervalov, med drugim: take, ki so vsebovali AFIB; take, ki so ob
koncu prešli v AFIB, ter take, ki so bili vseskozi normalni. Intervale smo nato
transformirali v reprezentacijo BOP, pri čemer smo uporabljali različne para-
metre: dolžine okna opazovanja, dolžine zamika pred dogodkom ter variacije
parametrov lastnih reprezentaciji BOP (dolžina besede, velikost abecede).
Preskusili smo tudi nabor napovednih metod.
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Ob prvih poskusih napovedi smo naleteli na velike razlike med rezultati (toč-
nost, dosežena kapa) med procesom učenja znotraj navzkrižnega preverjanja
in na testni množici. Menili smo, da razlike izhajajo iz razlik med učno in te-
stno množico, ki so se ohranile kljub naključnemu vzorčenju v obe. Zato smo
iz celotnega vzorca odstranili vse morebitno moteče intervale, ki bi lahko
bili napačno označeni, in poskusili zagotoviti čim enakomernejšo zastopa-
nost podatkovnih zbirk in posameznikov v obeh množicah. Za referenčne
smo ohranili samo intervale od posameznikov z normalnim sinusnim ritmom
(zbirki: nsrdb, nsrdb2) in kot dogodke samo intervale od bolnih posame-
znikov (zbirke: afdb, ltafdb, mitdb, sddb). Ti dve skupini posameznikov
sicer prihajata iz različnih podatkovnih zbirk, tako da obstaja možnost, da
je napovedna metoda razločevala med neko nam neznano lastnostjo, sku-
pno podatkovnim zbirkam bolnih oziroma zdravih, in ne med različnimi tipi
intervalov.
V analizi smo poskušali vpliv dolžine besede (6 znakov), velikosti abecede (5
znakov), okna opazovanja (300 sekund) ter zamika pred dogodkom (600 se-
kund) na napovedno uspešnost. Nismo pregledali celotnega prostora parame-
trov, ampak smo sledili eni od možnih poti, zato so najdene vrednosti morda
zgolj lokalni optimumi. Ugotovljeni parametri niso statistično značilno boljši
od vseh preostalih, so pa nekoliko izstopali po doseženih metrikah napovedi,
ob njihovi uporabi. Do teh parametrov smo prišli znotraj postopkov navzkri-
žnega preverjanja na učni množici. Ugotovljene vrednosti bi nam lahko dale
neko usmeritev ali razmislek v morebitnih nadaljnjih analizah. Tudi znotraj
navzkrižnega preverjanja dosežene točnosti sicer niso bile tako visoke, da bi
metodo na njihovi podlagi lahko označili kot ustrezno za analizo podatkov
frekvence srčnega utripa v realnem času.
Prepričani smo, da bi se napovedne lastnosti lahko izboljšale v primeru bolj-
šega vzorca. V našem vzorcu smo imeli podatke iz različnih podatkovnih
zbirk, merjene z različnimi napravami in označene s strani različnih stro-
kovnjakov. Poleg tega so bili podatki merjeni na različnih posameznikih,
dogodki ter referenčni podatki pa so bili od različnih ljudi. Če bi imeli veliko
intervalov z dogodki in referenčnimi podatki od istega posameznika, bi pri-
čakovali boljše napovedne lastnosti metode in večjo posplošljivost, saj bi v
tem primeru imeli manj neznane variabilnosti med posamezniki. V prihodno-
sti bodo taki podatki zagotovo na voljo zaradi večje uveljavljenosti naprav
za merjenje – morda za druge vrste dogodkov, ne nujno atrijsko fibrilacijo.
Po drugi strani pa bodo posamezniki zbirali podatke zunaj laboratorijskega
okolja, kar pomeni, da bo metoda morala upoštevati variabilnost utripa od-




Z napredkom tehnike je napredovalo tudi zajemanje, shranjevanje in izme-
njava podatkov. Nosljive naprave, kot so mobilni telefoni in pametne ure,
so postale vseprisotne. Množica senzorjev, ki jih vsebujejo, beleži okoljske
spremenljivke in čedalje bolj tudi podatke o posamezniku, ki lahko nekaj po-
vedo o njegovem zdravju – kako, kdaj in koliko se giba; karakteristike srčnega
utripa; nasičenost krvi s kisikom in podobne. Taki podatki so longitudinalni
in jim zaradi pogostosti meritev rečemo tudi intenzivni longitudinalni po-
datki. Longitudinalni podatki imajo nekatere posebnosti, ki predvsem izha-
jajo iz upoštevanja časa v analizah. Dodatno nam intenzivni longitudinalni
podatki zaradi pogostosti meritev omogočajo modeliranje procesov na ravni
posameznika. S tem se odpirajo nove možnosti, tudi za tako imenovano na
posameznika osredotočeno medicino. Vsakemu posamezniku bi namreč lahko
na podlagi njegovih lastnih podatkov svetovali oziroma spremljali njegovo
stanje. Hkrati pa iz podatkov več posameznikov lahko ugotavljamo splošne
zakonitosti, ki jih brez olajšanega zajema morda ne bi mogli.
V prvem delu naloge smo predstavili interaktivno orodje za delo z longitudi-
nalnimi podatki, medplot. Orodje smo razvili, da bi omogočili ne-statistikom
dostop do naprednih metod za analizo longitudinalnih podatkov. Uporabo
orodja in interpretacijo rezultatov smo predstavili na konkretnem primeru
kompleksnih longitudinalnih podatkov iz kliničnih raziskav. Predstavljene
statistične metode predstavljajo nabor metod, ki so se izkazale kot uporabne
v praksi; ter tudi take, ki se redkeje uporabljajo, morda prav zaradi nedosto-
pnosti analitičnih orodij. Druge take aplikacije, ki bi omogočala interaktivno
uporabo metod, namreč nismo zasledili. Z aplikacijo in interpretacijo rezul-
tatov smo biomedicinskim uporabnikom ponudili orodje za napredne analize
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longitudinalnih podatkov in tako prispevali k razvoju področja uporabe me-
tod v praksi. Z odprtokodno naravo aplikacije upamo, da bomo spodbudili
prispevke drugih razvijalcev k njeni nadgradnji.
V drugem delu naloge obravnavamo problem periodičnih longitudinalnih po-
datkov. Gre za podatke, katerih vrednost se periodično ponavlja (na primer
vsako leto). Gibanje takih vrednosti ni linearno, zato smo uporabili v bi-
omedicini uveljavljene metode modeliranja s kubičnimi zlepki z dodanimi
omejitvami (RCS) in jih nadgradili, da je upoštevana periodičnost podatkov.
Nadgradnja upošteva, da se morajo ocenjene krivulje ujemati na začetku in
koncu periode v funkcijskih vrednostih ter prvih dveh odvodih. Tako dose-
žemo zveznost funkcije. Funkcije za izračun modelske matrike za periodično
RCS smo implementirali v R-paketu peRiodiCS in jih ponudili v uporabo,
skupaj z demonstracijskimi podatki. Izračunano modelsko matriko je mo-
goče uporabiti v programskem paketu R (ali katerem drugem statističnem
okolju) za grajenje modelov. Modeliranje s periodično RCS ima v primerjavi
z običajno RCS prednost, da ima ocenjena krivulja manjšo variabilnost na
konceh, ocenjena krivulja pa je zvezna. Poleg tega ima statistično sklepanje
večjo moč, saj je uporabljenih manj stopinj prostosti. Z nadgradnjo RCS v
periodično RCS smo prispevali k področju modeliranja periodičnih podatkov,
saj smo ponudili dodatno orodje, ki ima v nekaterih primerih boljše lastnosti
kot obstoječa, zaradi manjšega števila ocenjenih parametrov.
V tretjem delu smo obravnavali podatke srčnega utripa, tako da smo jih raz-
delili na intervale brez dogodka in intervale z dogodkom atrijske fibrilacije
(oziroma take, ki jim ta dogodek sledi) ter gradili napovedne modele za kla-
sifikacijo obeh tipov intervalov. Podatke frekvence srčnega utripa je mogoče
zajemati z nosljivimi napravami v obliki ročne ure. Uporabnost postopka bi
bila v tem, da bi lahko v toku podatkov zaznali, da se bliža dogodek in bi
tako imeli čas za pripravo nanj. Podatke smo transformirali z metodo vreče
vzorcev, ki so jo uporabljali na podatkih frekvence srčnega utripa Oates in
sodelavci ter je primerna za obravnavo toka podatkov. Pri transformaciji se
ohranijo informacije o strukturi gibanja frekvence, bolj lokalne informacije
pa se izgubijo. Podatke smo pridobili iz javno dostopnih podatkovnih zbirk,
ki so poleg srčnega utripa vsebovale tudi podatke o dogodkih. To so bile
zbirke pacientov, sprejetih v bolnišnicah oziroma na opazovanjih v različnih
institucijah, podatke pa so z dogodki opremili strokovnjaki. Pomanjkljivost
podatkov je bila, da za isto osebo nismo imeli na voljo intervalov z dogodki
in intervalov brez dogodkov. Po odstranitvi morebitno motečih enot nam
je ostal razmeroma majhen vzorec. V postopku navzkrižnega preverjanja
smo preverili napovedne lastnosti ob različnih vrednostih parametrov vreče
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vzorcev in dolžine okna ter zamika pred dogodkom, da bi preverili, ob ka-
terih vrednostih dobimo najboljše napovedi. Med posameznimi vrednostmi
parametrov so obstajale statistično značilne razlike v metrikah napovedi in
metoda je napovedovala statistično značilno bolje kot NIR. Nismo dosegli
rezultatov, ki bi jih ocenili za primerne za zanesljivo napovedovanje v real-
nem času. Verjetno so slabši rezultati posledica združevanja podatkov več
oseb v vzorec in bi lahko dosegli boljše, če bi imeli podatke za oba tipa izida
za eno osebo. Zato o ustreznosti postopka za analizo podatkov toka srčnega
utripa ne moremo podati končnega zaključka. Menimo, da so ugotovitve
glede parametrov metode vreče vzorcev in intervalov opazovanja lahko izho-
dišče oziroma usmeritev ob nadaljnjih raziskavah gibanja frekvence srčnega
utripa, ko bodo na voljo ustrezni podatkovni nizi na ravni posameznika.
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Dodatek A
Dodatek – Interaktivna analiza
longitudinalnih podatkov v
medicini
98 Dodatek – Interaktivna analiza longitudinalnih podatkov v medicini
A.1 Zajemi zaslona v aplikaciji
Slika A.1: Zavihek Data summary. Na zavihku Data summary lahko vi-
dimo osnovne povzetke podatkov.
A.1 Zajemi zaslona v aplikaciji 99
Slika A.2: Izpis na zavihku Summary za dihotomne spremenljivke.
Tabela prikazuje opisne statistike za prisotnost vsakega od simptomov. Na
grafikonu so ocenjeni deleži pacientov, ki so imeli prisoten simptom, skupaj
s 95 % intervalom zaupanja za oceno.
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Slika A.3: Izpis na zavihku Summary za številske spremenljivke. Ta-
bela prikazuje opisne statistike za intenzitete simptomov ob prvi meritvi –
mediane, interkvantilne razmike, 25 in 75 centil ter število manjkajočih vre-
dnosti. Na grafikonu so prikazane ocenjene mediane s 95 % intervali zaupanja
ocene, izračunanimi z metodo bootstrap.


































































































































































































































































































































A.1 Zajemi zaslona v aplikaciji 103
Slika A.6: Zavihek Graphical exploration – Boxplots. Grafikoni kvan-
tilov, ki kažejo intenziteto poročanih simptomov ob posamezni meritvi.
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Slika A.7: Zavihek Regression model: all evaluation times – upo-
raba linearne regresije z spolom (Sex) in obravnavo (Measurement)
kot pojasnjevalnima spremenljivkama. Tabela prikazuje ocenjene na-
klone za vpliva pojasnjevalnih spremenljivk spola (sex) in obravnave (evalu-
ation occasion) na odzivno spremenljivko (intenzitete simptomov). Upošte-
vane so večkratne meritve za vsakega pacienta, tako da je uporabljen mešan
model z naključnim izhodiščem (angl. random intercept mixed model).
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Slika A.8: (Nadaljevanje s prejšnje strani.) Zavihek Regression model:
all evaluation times – uporaba linearne regresije z obravnavo
(Measurement) kot pojasnjevalno spremenljivko. Tabela prikazuje oce-
njene naklone, pridobljene z linearno regresijo, kjer je ocenjena povezanost
obravnave (pojasnjevalna spremenljivka) in intenziteto simptomov (odzivna
spremenljivka). Večkratne meritve vsakega pacienta so vzete v obzir z upo-
rabo modela z naključnim izhodiščem (angl. random intercept model).
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Slika A.9: (Nadaljevanje s prejšnje strani.) Zavihek Regression model:
all evaluation times – uporaba logistične regresije z obravnavo
(Measurement) kot pojasnjevalno spremenljivko. Tabela prikazuje oce-
njena razmerja obetov, pridobljena z logistično regresijo, pri kateri je oce-
njena povezanost med obravnavo (pojasnjevalna spremenljivka) in intenzi-
teto simptomov (odzivna spremenljivka). Upoštevane so večkratne meritve
vsakega pacienta z uporabo modela z naključnim izhodiščem (angl. random
intercept model).
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Slika A.10: (Nadaljevanje s prejšnje strani.) Zavihek Regression model:
one evaluation time – uporaba linearne regresije in ResponseLast
spremenljivke kot pojasnjevalne spremenljivke. Ocene (s 95 % in-
tervali zaupanja in vrednostmi P ) so pridobljene iz modelov linearne regre-
sije, pri čemer je odziv pacienta ob zadnjem obisku izbran kot pojasnjevalna
spremenljivka, intenziteta simptomov ob referenčni obravnavi pa kot odzivna
spremenljivka. Za vsakega od simptomov je ocenjen ločen model; ocenjeno
izhodišče modela je navedeno. Nakloni in njihovi 95 % intervali zaupanja so
prikazani na sliki.
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Slika A.11: (Nadaljevanje s prejšnje strani.) Zavihek Regression model:
one evaluation time – uporaba linearne regresije in starosti (Age)
kot pojasnjevalne spremenljivke. Ocene (s 95 % intervali zaupanja in
vrednostmi P ), pridobljene z linearno regresijo, pri kateri je kot pacientova
starost uporabljena kot pojasnjevalna spremenljivka, intenziteta simptomov
ob referenčni obravnavi pa kot odzivna spremenljivka. Za vsak simptom je
ocenjen ločen model. Ocenjeno presečišče modela je izpisano. Nakloni in
njihovi 95 % intervali zaupanja so prikazani na grafikonu.
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A.2 Tabele: pregledi možnosti aplikacije in upo-
rabljene funkcije R
Tabela A.1: Levi del uporabniškega vmesnika: nalaganje podatkov in izbira
spremenljivk ter njihove vloge
Izbira Opis
Select type of data file Oblika datoteke, ki bo naložena. Možne izbire so
tekstovna datoteka s tabulatorjem za ločilo (tab
separated values text file – TSV) ali pa MS Excel
(uporabiti je treba paketu priloženo vzorčno da-
toteko). Če uporabnik tu izbere možnost “Demo
data”, se naložijo podatki erythema migrans, ki so
priloženi paketu medplot in se nastavijoprivzete
izbire za spremenljivke v menijih.
Upload data file Izbira datoteke, ki vsebuje podatke, ki se bodo na-
ložili.
Choose subject ID variable Ime spremenljivke v podatkih, ki enolično identi-
ficira enote (paciente).
Choose date variable Ime spremenljivke v podatkih, ki vsebuje datume




Ime spremenljivke, ki določa indeks obravnave (za
katero obravnavo gre). Med analizami se jo šteje
za kategorično spremenljivko.
Choose grouping variable Ime dihotomne (razločevalne) spremenljivke v po-
datkih, ki definira skupini enot, ki bi jih uporabnik
rad primerjal. Na primer spol.
Choose outcome variables
to analyse
Imena odzivnih spremenljivk, ki bi jih uporabnik
rad analiziral. Izbrati je mogoče več spremenljivk.
Na primer simptomov.
Treat and analyse outcome
variables a binary
Uporabnik lahko izbere to možnost, da odzivne
spremenljivke dihotomizira. Tako dobi na primer
prisotnost / odsotnost simptoma.
Threshold for positivity of
the outcome variables
Mejna vrednost v primeru dihotomizacije spre-
menljivk. Prva skupina ima vrednost pod ali enako
tej, druga pa višjo. Ta možnost je vidna samo,
kadar uporabnik izbere, da želi odzivne spremen-
ljivke dihotomizirati.
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Tabela A.2: Glavne funkcije R v medplot, njihovi rezultati, lokacije na gra-
fičnem vmesniku ter paketi R, od katerih so odvisne
R funkcija v med-
plot
Rezultat funkcije, kje se funkcija uporablja, katere pakete uporablja
summarizeData() Različni osnovni povzetki podatkov. (na zavihku: Data summary; uporablja
base::summary())
plotDistribution() Stolpični grafikon deležev enot s pozitivnimi vrednostmi spremenljivk. (na zavihku:
Graphical exploration; uporablja graphics::barplot())
plotTimeline() Grafikon intenzitete spremenljivke preko velikosti kroga. Enote so na navpični osi.
Vodoravna os je odvisna od uporabnikove izbire in lahko prikazuje: datume, čas od
vključitve v študijo, indeks obravnave. (na zavihku: Graphical exploration; upora-
blja ggplot2::ggplot())
plotTimelineBoxplots() Grafikoni kvantilov kažejo porazdelitev spremenljivk ob različnih obravnavah. Pogled
je možen po spremenljivkah ali po obravnavah. (na zavihku: Graphical exploration;
uporablja ggplot2::ggplot())
plotTimelineProfiles() Profilni (spaghetti) grafikoni prikazujejo vrednosti spremenljivk preko obravnav, za
vsako spremenljivko poseben pogled (angl. facet). Mogoči so trije različni tipi gra-
fikonov: za vse enote, za naključno podmnožico enot ali pa več grafikonov z manjšim
številom enot na vsakem (kar je uporabno pri velikem številu enot). (na zavihku:
Graphical exploration; uporablja ggplot2::ggplot())
plotLasagna() Lazanja grafikoni (toplotne karte oziroma heat maps) podatkov. (na zavihku:
Graphical exploration; uporablja pheatmap::pheatmap())
plotPropPositive() Navpični stolpični diagram kaže delež enot v vsaki skupini s pozitivnimi odzivnimi
spremenljivkami (izidi). Stolpci so narisani za vsako obravnavo. (na zavihku: Summary;
uporablja graphics::barplot())
tableMedians() Vrne podatkovno strukturo "data framež medianami in sorodnimi statistikami. (na
zavihku: Summary; uporablja boot:boot.ci())
plotValueswithCIs() Funkcija ki riše vrednosti statistik in njihove intervale zaupanja (na primer mediane s
95 % intervali zaupanja). (na več zavihkih; uporablja ggplot2::ggplot())
tableProportions() Vrne podatkovno strukturo data frame, z deleži in sorodnimi statistikami. (na zavihku:
Summary; uporablja stats::binom.test())
plotPropPositiveCI() Grafikon deležev enot v vsaki skupini s pozitivnimi odzivnimi spremenljivkami (izidi), z
intervali zaupanja. (na zavihku: Summary tables : grouping variable; uporablja
ggplot2::ggplot(), stats::prop.test())
tablePropPosGroups() Tabela, ki vsebuje deleže enot s pozitivnimi vrednostmi spremenljivk in sorodne stati-
stike, za obe skupini. (na zavihku: Summary tables : grouping variable; upora-
blja stats::prop.test(), stats::wilcox.test(), stats::p.adjust())
tableMeGroups() Tabela, ki vsebuje mediane in sorodne statistike, za obe skupini. (na za-
vihku: Summary tables : grouping variable; uporablja stats::wilcox.test(),
stats::p.adjust())
plotDendrogram() Dendrogram podobnosti spremenljivk. (na zavihku: Clustering; uporablja
stats::hclust())
plotClusterHeatmap() Toplotna karta (heat map), ki prikazuje enote na vodoravni osi in izbrane odzivne
spremenljivke na navpični osi. Dendrograma sta narisana ob obeh oseh. Uporabnik
lahko izbere dodatne spremenljivke za opombe ob grafikonu. (na zavihku: Clustering;
uporablja pheatmap::pheatmap())
plotCorrelations() Toplotna karta (heat map), ki prikazuje korelacije izbranih odzivnih spremenljivk. (na
zavihku: Clustering; uporablja pheatmap::pheatmap())
tableLogistf() Tabela, ki vsebuje rezultate logistične regresije s Firthovim popravkom. (na zavihku:
Regression model : one evaluation time; uporablja logistf::logistf())
tableLogist() Tabela, ki vsebuje rezultate logistične regresije. (na zavihku: Regression model :
one evaluation time; uporablja stats::glm())
tableLinear() Tabela, ki vsebuje rezultate linearnega modeliranja. (na zavihku: Regression model
: one evaluation time; uporablja stats::glm())
plotRCS() Grafikon modeliranja spremenljivk s kubičnimi zlepki z omejitvami (restricted cubic
splines oziroma RCS). (na zavihku: Regression model : one evaluation time;
uporablja stats::glm(), rms.trans::rcs(), stats::anova())
tableRCS() Tabela rezultatov modeliranja spremenljivk s kubičnimi zlepki z omejitvami (restric-
ted cubic splines oziroma RCS). (na zavihku: Regression model : one evaluation
time; uporablja stats::glm(), rms.trans::rcs(), stats::anova())
mixedModel() Funkcija, ki vrača seznam rezultatov modeliranja z mešanimi modeli. (na za-
vihku: Regression model : all evaluation times; uporablja lme4::glmer(),
lmerTest::lmer())
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A.3 Priprava podatkov
medplot je namenjem predvsem delu z longitudinalnimi podatki, kjer ima
oseba več obravnav (meritev) ob različnih priložnostih. Tri spremenljivke
so med podatki nujne in morajo nastopiti kot stolpci v datoteki s podatki.
Prva je identifikator osebe (subject ID variable) in enolično identificira
osebo ter z njo poveže vse obravnave. Naslednji dve spremenljivki povesta,
kdaj je bila neka obravnava osebe narejena. To sta datum obravnave (date
variable) in indeks obravnave (evaluation occasion variable). Zadnja
pokaže vrstni red obravnav in je lahko številska ali pa kategorična. Dodatno
mora biti med spremenljivkami vsaj ena odzivna spremenljivka (outcome
variable), da je analiza mogoča. Med podatki so dovoljene tudi dodatne
spremenljivke, ki morda v same analizi niti ne bodo uporabljene. Potem
ko uporabnik naloži podatke v aplikacijo, lahko na uporabniškem vmesniku
izbere vlogo spremenljivk v analizi.
Uporabniki lahko uporabijo priložene demonstracijske podatke ali pa naložijo
svoje. Slednji so lahko v obliki tekstovne datoteke s tabulatorji kot ločili
(angl. tab delimited text) ali pa datoteke programa Microsoft Excel. Vzorčne
datoteke so na voljo za prenos in referenco. Tekstovna datoteka s tabulatorji
kot ločili in demonstracijskimi podatki je na voljo na povezavi:
https://github.com/crtahlin/medplot/blob/master/inst/extdata/
DataEM.txt
MS Excel datoteka z nekaj podatki kot primer pa je na voljo na povezavi (za
prenos izberite View Raw):
https://github.com/crtahlin/medplot/blob/master/inst/extdata/
PlotSymptoms_shiny.xlsx
Na Sliki A.13 je vidnih nekaj zapisov podatkov, tako za tekstovno datoteko
s tabulatorjem kot ločilom kot tudi za MS Excel vzorčno datoteko.
Podatke smo zapisali v tako imenovanem dolgem formatu (long format), tako
da vsaka vrstica v podatkih predstavlja meritve oziroma rezultate, prido-
bljene na eni obravnavi. Taka oblika poenostavi vnose podatkov ob obrav-
navi osebe – vsak rezultat posamezne meritve je zapisan v svoj stolpec in
vsako nadaljnjo obravnavo se vpisuje v novo vrstico. Tako je na primer med
demonstracijskimi podatki samo en stolpec za intenziteto glavobola. Za ka-
terega pacienta in katero obravnavo gre, je razvidno iz drugih stolpcev. Med
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Slika A.13: Demonstracijski podatki v različnih oblikah. Zavihki
v MS Excel, ki vsebujejo demonstracijske podatke v različnih oblikah. A)
Excelova vzorčna datoteka, ki prikazuje zavihek DATA. B) Excelova vzorčna
datoteka, ki prikazuje zavihke PATIENTS. C) vsebina tekstovne datoteke s
tabulatorjem kot ločilom, odprta v MS Excel.
našimi demonstracijskimi podatki imamo 16 spremenljivk, ki predstavljajo
meritve za paciente (intenziteto simptomov, o kateri so sami poročali).
Zaradi oblike zapisa se nekatere vrednosti ponovijo v več vrsticah, čeprav se
v naslednjih obravnavah ne spreminjajo. Take so v naših demonstracijskih
A.4 Razpoložljivost 119
podatkih na primer spol, starost ob prvi obravnavi, pozitivnost kulture ob
prvi obravnavi, odziv na zdravljenje po 6mesecih (sex, age at enrollment, cul-
ture positivity evaluated at enrollment, response to treatment after 6 months).
Uporabniki, ki pripravljajo podatke s pomočjo MS Excel datoteke, lahko po-
datke, ki se spreminjajo s časom zapišejo na zavihku DATA, vse preostale
podatke pa na zavihku PATIENTS. Podatke iz obeh zavihkov medplot združi
ob nalaganju. V primeru tekstovne datoteke s podatki pa mora vsaka vrstica
vsebovati vse spremenljivke, tako tiste odvisne od časa (obravnave), kot tudi
tiste, ki niso. Aplikacija predvideva, da so datumi v formatu “dd.mm.llll”
(na primer 27.12.2013), ne glede na vir podatkov. Podatke, ki so že zbrani,
je morda lažje shraniti kot tekstovne (imenovane tab delimited oziroma TSV
v številnih orodjih), kot pa prepisovati v MS Excel, saj so funkcije takšnega
izvoza po navadi na voljo v preglednicah in podatkovnih zbirkah.
A.4 Razpoložljivost
Spletne aplikacije, kot je medplot, ki uporabljajo ogrodje shiny, bi mo-
rale delovati v spletnih brskalnikih, ki podpirajo WebSockets [112]. Slednje
podpirajo vse novejše različice glavnih brskalnikov (na primer vsaj Internet
Explorer 10, Mozilla Firefox 6, Google Chrome 14, Safari 6 itd.). Paziti je
treba, da morebitni požarni zid na uporabnikovem računalniku dovoli ko-
munikacijo prek Websockets. Spletne aplikacije, ki tečejo na oddaljenem
strežniku, pa bodo verjetno delovale brez te zahteve.
A.4.1 medplot na oddaljenem strežniku
Aplikacija medplot je na voljo na spletu na strežniku za demonstracijske
namene na naslovu http://shiny.mf.uni-lj.si/medplot/. Da bi dostopal
do spletne aplikacije, uporabnik potrebuje samo delujočo internetno povezavo
in podprt spletni brskalnik.
Statistično okolje R je nameščeno na oddaljenem strežniku in uporabniku ga
ni treba nastavljati. Kako nastavimo oddaljeni strežnik shiny sega izven
obsega tega besedila in je podrobneje opisano v [113].
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A.4.2 medplot lokalno
Spletno aplikacijo medplot lahko uporabljamo tudi lokalno, z nekaj doda-
tnimi zahtevami. Uporabnik mora imeti nameščeno statistično okolje R, za
kar lahko najde navodila v [114]. Poleg tega mora imeti nameščen tudi R-
paket devtools, kar lahko stori s sledečim ukazom v ukazni vrstici R:
install.packages("devtools")
Podrobna navodila za nameščanje devtools in paketov, od katerih je odvisen,
so v [115]. Nameščanje devtools zahteva prisotnost nekaterih razvojnih
orodij na uporabnikovem sistemu. Orodja so odvisna od platforme in so
opisana v navodilih za nameščanje devtools. Za MS Windows R⃝ je na primer
treba namestiti Rtools, kar je opisano v [116]. Dodatno mora uporabnik, če
želi nalagati podatke iz datotek MS Excel, imeti nameščen programski jezik
perl. Splošna navodila v zvezi z namestitvijo različnih distribucij perl so
na voljo v [117]. Za MS Windows smo aplikacijo preizkusili z distribucijo
Strawberry perl, ampak tudi druge bi lahko bile primerne. Uporabnik bo
morda moral vnovič zagnati svoj računalnik, da bodo vse namestitve pravilno
delovale. Predlagamo, da uporabnik namesti zadnje stabilne različice R in
drugih orodij.
Po namestitvah naj uporabnik v ukazno vrstico R vnese:
library(devtools)
install_github("crtahlin/medplot")
Ta ukaza bosta naložila paket devtools in namestila paket medplot. Na
koncu je treba še zagnati aplikacijo z ukazi v ukazni vrstici R :
library(medplot)
medplotOnline()
Odpreti bi se moral spletni brskalnik z že odprto aplikacijo. Ob naslednjih
zagonih je treba izvesti samo zadnja dva navedena ukaza.
Paket medplot s programsko kodo R in vzorčno datoteko MS Excel za vnos
podatkov je prosto na voljo. Zadnja stabilna in razvojna različica kode je na
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voljo na GitHub [41]. Paket medplot je sicer za delovanje odvisen od številnih
paketov (na primer za modeliranje in za risanje grafikonov ipd.). Z novimi
različicami teh paketov je možno tudi, da se bo spremenilo delovanje medplot
oziroma da neki njegovi deli ne bodo delovali kot pričakovano. Uporabniki
lahko sledijo povezavi Issues na GitHub, da prijavijo morebitne napake ali
predlagajo izboljšave. Funkcije, ki jih medplot uporablja interno in njihove
odvisnosti, so opisane v Tabeli A.2.
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B.1 Izpeljava RCS.PER
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Enačbo B.2 lahko nekoliko bolj pregledno zapišemo, če člene, ki so v osnovi


























s(x) = γ0 + γ1
(
X + C1b(x, tk−2)− C2
C3
(







b(x, tj)− C5b(x, tk−2)− C6
C3
(
b(x, tk−3)− C4b(x, tk−2).
))
(B.9)
B.2 Uporaba R-paketa peRiodiCS
Izpeljane funkcije smo implementirali v odprtokodnem paketu za programski
jezik R, ki smo ga poimenovali peRiodiCS. Paket je na voljo na repozitoriju
paketov R CRAN [63], razvojna različica pa tudi na portalu za odprtokodne
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projekte GitHub (https://github.com/crtahlin/peRiodiCS). Paket omo-
goča generiranje modelske matrike (angl. design matrix) za vsako od različic
obravnavanih funkcij in njihovo uporabo za izgradnjo modelov. Na voljo
je tudi funkcija za risanje izračunanega modela, kar je najlažji način, da
si predstavljamo rezultate modeliranja. Paketu so priloženi podatki, s kate-
rimi lahko uporabnik preskusi delovanje periodičnih funkcij, saj so periodične
narave. Zanje se moramo zahvaliti avtorjem raziskave o letni prisotnosti ne-
katerih respiratornih virusov v regiji vzhodnega Sredozemlja [57]. Na voljo
so podatki za sedem različnih virusov, ob vsakem pa je zapisano, v katerem
tednu v letu je bila meritev opravljena.
Za uporabo paketa je nujno imeti nameščen odprtokodni programski jezik
R, za katerega namestitev lahko bralec sledi navodilom, podanim na spletni
strani projekta R [114]. Predlagamo uporabo najnovejše različice program-
skega jezika. Vsa preostala potrebna programska koda (dodatni paketi) za
uporabo bi se morali namestiti ob namestitvi paketa peRiodiCS.
Ob predpostavki delujoče internetne povezave, lahko uporabnik paket peRiodiCS
namesti iz ukazne vrstice R z ukazom:
install.packages("peRiodiCS")
Po uspešni namestitvi lahko paket naložimo z ukazom:
library("peRiodiCS")
Po tem ukazu bi morale biti na voljo naše funkcije. Demonstracijske podatke
iz raziskave [57] lahko naložimo z ukazom:
data("viral_east_mediteranean")
Opise spremenljivk, zajetih v podatkih, lahko dobimo preko pomoči, ki je
zapisana za podatke:
help("viral_east_mediteranean")
Osnovne opisne spremenljivke o podatkih pa z ukazom:
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summary(viral\_east\_mediteranean)
Spremenljivka UniqueID razlikuje posameznike v raziskavi; EpiWeek nam
pove, v katerem tednu leta je bila obravnava opravljena (imamo tudi podatek
o letu EpiYear); spremenljivke od RSV do Flu pa so dihotomne spremenljivke
in povedo, ali je bila ob obravnavi zaznana prisotnost posameznega virusa.
Kadar je na primer vrednost Flu enaka 1, je bila na obravnavi zaznana
gripa (influenza). V primerih v nadaljevanju bomo kot časovno spremenljivko
uporabljali EpiWeek. Ta ima zalogo vrednosti od 1 do 53 (upoštevajoč teden
v prestopnem letu).
Funkcijam lahko prek parametrov posredujemo točne lokacije, ki jih želimo
uporabiti za vozle. Lahko pa navedemo, koliko vozlov želimo uporabiti,
in funkcije za izračun lokacije vozlov uporabijo enako logiko, kot je upo-
rabljena za RCS v paketu rms [65]. Slednja pa uporablja v ozadju funkcijo
rcspline.eval iz paketa Hmisc [118]. Ta, odvisno od števila vozlov, te po-
stavi na lokacije vrednosti določenih kvantilov vrednosti podatkov (lokacije
vozlov so torej v tem primeru odvisne od porazdelitve podatkov).
S spodnjim ukazom bi na primer uporabili logistično regresijo za ocenjevanje
prisotnosti virusa RSV in periodično RCS modelsko matriko s tednom v letu
kot časovno spremenljivko ter petimi vozli.
model <- glm(RSV ~ rcs_per(EpiWeek, nk = 5),
data = viral_east_mediteranean,
family = "binomial")
Ocenjeni model pa bi lahko narisali z ukazom (grafikon je viden na Sliki B.1):
plot_per_mod(Model = model,
XvarName = "EpiWeek",
Xlab = "Teden v letu",
Ylab = "Verjetnost prisotnosti RSV")
Mogoče je izbrati različno število vozlov. Lokacijo vozlov lahko funkciji po-
damo tudi sami v obliki niza števil, kjer naj se vozli nahajajo. To je po-
membno tudi, kadar želimo ocenjeno krivuljo narisati morda na novih podat-
kih, ki nimajo enake porazdelitve časov meritev kot stari (in bi bili kvantili
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Slika B.1: Prisotnost RSV virusa po tednih v letu za več let. Na
navpični osi je prikazana verjetnost, da je bil vzorec, vzet pacientu, pozitiven
za RSV. Na vodoravni os je čas (teden v letu) obiska pacienta.
torej drugje). Sledita primera, kako izračunamo lokacijo vozlov na način,
kot je uporabljen v paketu rms, in te lokacije potem lahko tudi shranimo v
spremenljivko za nadaljnjo uporabo.
# primer: izračunaj lokacije vozlov s paketom Hmisc
# in podatek shrani v spremenljivko
Knots <- Hmisc::rcspline.eval(x = viral_east_mediteranean$EpiWeek,
nk = 5, knots.only = TRUE)
# primer: iz atributov ocenjega modela preberi vrednost atributa "knots",
# ki pove kje so lokacije vozlov
attr(rcs_per(viral_east_mediteranean$EpiWeek, nk = 5), "knots")
Lokacije vozlov lahko določimo tudi smiselno s poznavanjem konkretnega pro-
blema – na primer da se pri nekih časovnih vrednostih pričakuje spremembe
oblike povezanosti med napovedno spremenljivko in odzivno spremenljivko,
kjer bi bil smiselno uvesti večjo prilagodljivost krivulje v bližini tega dogodka.
Sledi primer, kako uporabimo "ročno"določene lokacije vozlov:
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# določimo lokacije vozlov
Knots2 <- c(5, 10, 20, 35, 50)
model2 <- glm(RSV ~ rcs_per(EpiWeek, knots = Knots2),
data = viral_east_mediteranean,
family = "binomial")
Za testiranje povezanosti med odzivno spremenljivko in časovno spremen-
ljivko lahko uporabimo score test:
anova(model, test="Rao")
ki v konkretnem primeru pokaže statistično značilno povezanost med tednom
obravnave in pozitivnostjo RSV (P < 0,0001).
Splošen povzetek modela logistične regresije je mogoč z ukazom:
summary(model)
Ampak ocenjeni koeficienti nam ne povedo veliko, saj jih je težko smiselno
interpretirati. Bolj smiselno je pogledati samo krivuljo, katere oblika nam
več pove (Slika B.1).
Podobno lahko ocenjujemo modele tudi z uporabo funkcij cs_per() ali rcs(),
če ju uporabimo v formuli modela namesto funkcije rcs_per().
Uporabnik lahko tudi samo izračuna in izvozi modelske matrike ter model
izgradi v katerem drugem programu. Z naslednjimi ukazi lahko generira
modelske matrike za vse tri različice.
# RCS - vsebuje x člen
design_matrix_rcs <-
Hmisc::rcspline.eval(viral_east_mediteranean$EpiWeek,
knots = Knots, inclx = TRUE)
# periodična RCS






In jih z naslednjimi ukazi shrani v datoteko podatkov, ločenih z vejico (CSV):




V R lahko iz ukazne vrstice zaženemo tudi zapisane primere uporabe funkcij:
# primer uporabe periodične CS za modeliranje in risanja grafikona
example(cs_per)
B.3 Ponovljene analize ob spreminjanju števila
parametrov oziroma vozlov
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Slika B.2: Ponovljene analize ob spreminjanju števila ocenjenih
parametrov za virus Adv. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale
metrike na novih podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila oce-
njenih parametrov.
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Slika B.3: Ponovljene analize ob spreminjanju števila ocenjenih
parametrov za virus hMPV. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale
metrike pa na novih podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila
ocenjenih parametrov.
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Slika B.4: Ponovljene analize ob spreminjanju števila ocenjenih
parametrov za virus hPIV3. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale
metrike pa na novih podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila
ocenjenih parametrov.
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Slika B.5: Ponovljene analize ob spreminjanju števila ocenjenih
parametrov za virus INF. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale
metrike pa na novih podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila
ocenjenih parametrov.
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Slika B.6: Ponovljene analize ob spreminjanju števila vozlov za
virus RSV. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale metrike pa na novih
podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila vozlov.
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Slika B.7: Ponovljene analize ob spreminjanju števila vozlov za
virus AdV. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale metrike pa na novih
podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila vozlov.
B.3 Ponovljene analize ob spreminjanju števila parametrov oziroma vozlov139












































































Slika B.8: Ponovljene analize ob spreminjanju števila vozlov za
virus hMPV. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale metrike pa na
novih podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila vozlov.
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Slika B.9: Ponovljene analize ob spreminjanju števila vozlov za
virus hPIV3. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale metrike pa na
novih podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila vozlov.
B.3 Ponovljene analize ob spreminjanju števila parametrov oziroma vozlov141











































































Slika B.10: Ponovljene analize ob spreminjanju števila vozlov za
virus INF. Moč je ocenjena na učnih podatkih, ostale metrike pa na novih
podatkih. Rezultati so prikazani kot funkcija števila vozlov.
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C.1 Grajenje reprezentacije SAX
Sledi primer izračunov besede SAX iz časovne vrste (programska koda R).
Uporabljena je velikost abecede 3 in dolžina besede 6. Za primer imamo tri
časovne vrste – krajšo, daljšo in tako z višjimi vrednostmi. Osnovi potek je
enak, zato iz vseh dobimo enako besedo SAX.
> library(seewave)
> demo_data <- c(1,1,1,1,2,2,2,2,3,3,3,3)
> SAX(demo_data, alphabet_size = 3, PAA_number = 6)
[1] "a" "a" "b" "b" "c" "c"
>
> demo_data2 <- c(1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,3,3,3,3,3,3,3)
> SAX(demo_data2, alphabet_size = 3, PAA_number = 6)
[1] "a" "a" "b" "b" "c" "c"
>
> demo_data3 <- c(2,2,2,2,3,3,3,3,4,4,4,4)
> SAX(demo_data3, alphabet_size = 3, PAA_number = 6)
[1] "a" "a" "b" "b" "c" "c"
>
C.2 Aplikacija za pregledovanje podatkov srč-
nega utripa
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C.3 Prenos podatkov s PhysioNet
Za ukaze, opisane v nadaljevanju, se predvideva uporaba okolja Linux in
prisotnost programov rsync ter wfdb (za slednjega je namestitev opisana v
https://www.physionet.org/physiotools/wfdb.shtml).
Seznam vseh podatkovnih zbirk, ki jih PhysioNet ponuja, lahko dobimo z
ukazom:
rsync physionet.org::
Sledi vsebina bash skripte rsync_physionet_database.sh za prenos podat-
kov posamezne podatkovne zbirke s PhysioNet (na primer afdb) v mapo na
lokalnem računalniku. Prenesejo se vsi binarni zapisi neke zbirke. Ime zbirke
se uporabi kot argument ob klicu skripte, na primer rsync_physionet_database.sh
afdb ; skripta mora imeti nastavljene pravice izvajanja.
#!/bin/bash
database=$1
mkdir database || echo "dir exists, synching"
rsync -Cavz physionet.org::$database ./$database
Ko so binarne datoteke prenesene, jih lahko pretvorimo v obliko CSV. Obsta-
jajo zapisi za srčni utrip ter zapisi za anotacije (slednji vsebujejo pomembne
dogodke, na primer kdaj se je začela atrijska fibrilacija). Te se lahko med
podatkovnimi zbirkami razlikujejo (po končnicah – odvisno od tega, kako so
bile generirane). Naslednja skripta uporabi programe iz paketa wfdb. Naj-
prej prebere, kateri zapisi obstajajo (v trenutni mapi) iz datoteke RECORDS.
Nato pa za vsak zapis (poskuša) prebrati binarni zapis in zapisati podatke o
intervalih RR, frekvenci srčnega utripa (tudi s konstantnimi intervali meri-
tve) ter anotacijah v datoteko CSV. Primer extract_csv_data.sh:
#!/bin/bash
FILE="./RECORDS"
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# repeat for each record - "ari" are unaudited annotations ,
# "atr" are audited annotation (not all cases have them)
for OUTPUT in $(cat $FILE)
do
# produce RR interval data; use unadited annotations, see ann2rr help for details
ann2rr -r $OUTPUT -a ari -i s -V T -v s -W -w > $OUTPUT.ari_RR.txt
# produce RR interval data; use audited annotations, see ann2rr help for details
ann2rr -r $OUTPUT -a atr -i s -V T -v s -W -w > $OUTPUT.atr_RR.txt
# produce HR beat data; use unadited annotations, see ihr help for details
ihr -r $OUTPUT -a ari -d 10000 -vs > $OUTPUT.ari_HR.txt
# produce HR beat data; use audited annotations, see ihr help for details
ihr -r $OUTPUT -a atr -d 10000 -vs > $OUTPUT.atr_HR.txt
# produce HR beat data from QRS annotations, see ihr help for details
ihr -r $OUTPUT -a qrs -d 10000 -vs > $OUTPUT.qrs_HR.txt
# produce HR beat data at constant intervals; use unadited annotations,
# see tach help for details
tach -r $OUTPUT -a ari -F 4 -O -Vs > $OUTPUT.ari_HR_constint.txt
# produce HR beat data at constant intervals; use audited annotations,
# see tach help for details
tach -r $OUTPUT -a atr -F 4 -O -Vs > $OUTPUT.atr_HR_constint.txt
# produce HR beat data at constant intervals; use audited annotations,
# see tach help for details
tach -r $OUTPUT -a qrs -F 4 -O -Vs > $OUTPUT.qrs_HR_constint.txt
# produce an annotations file - unadited beat annotations - "ari"
rdann -r $OUTPUT -f 0 -t e -a ari -v -x > $OUTPUT.ari_annotations.txt
# produce an annotations file - reference beat annotations - "atr"
rdann -r $OUTPUT -f 0 -t e -a atr -v -x > $OUTPUT.atr_annotations.txt
# produce an annotations file - "qrs"
rdann -r $OUTPUT -f 0 -t e -a qrs -v -x > $OUTPUT.qrs_annotations.txt
done
Nekatere datoteke CSV bodo prazne, odvisno od podatkovne zbirke, na kateri
delamo, in katere podatke slednja vsebuje.
Funkcije oziroma programska koda povezana z uvozom in pripravo podatkov,
so na voljo v paketu Physionet2R (namenjenem zgolj za uporabo v nalogi),
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ki je na voljo na GitHub: https://github.com/crtahlin/Physionet2R.




Funkcija kot argumente pričakuje lokacijo datotek CSV (tam mora biti tudi
datoteka RECORDS) ter končnice datotek CSV s podatki o srčnem utripu
in anotacijah (saj so te lahko različne, odvisno od podatkovne zbirke).
V naslednjem koraku lahko pripravimo podatkovno strukturo R, ki vsebuje
tudi podatke o pripadnosti posamezni vrsti intervala:
extract_intervals_for_all_records_in_database(database,
db_name, cores = 6)
Kot parametre pričakuje podatke, pridobljene v prejšnjih korakih.
C.4 Opisne statistike podatkov o srčnem utripu
time BPM Interval_start Interval_end
Min. : 0 Min. : 0.0251 Min. : 0 Min. : 0.03
1st Qu.:18560 1st Qu.: 61.9355 1st Qu.: 0 1st Qu.:72631.50
Median :38280 Median : 73.6298 Median : 0 Median :84887.50
Mean :39874 Mean : 75.1079 Mean : 6646 Mean :73102.28
3rd Qu.:60702 3rd Qu.: 87.7801 3rd Qu.: 1189 3rd Qu.:86399.00
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Slika C.2: Gostota verjetnosti spremenljivke srčnega utripa. Grafi-
kon prikazuje empirično gostoto verjetnosti spremenljivke srčnega utripa za
vse podatke (črna barva). Z rdečo je narisana teoretična normalna porazde-
litev (parametri ocenjeni iz podatkov).
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W = 0.95847, p-value < 2.2e-16
Rezultat je zaradi velikega števila podatkov visoko značilen.
Slika C.3: Grafikon Q-Q za frekvenco srčnega utripa. Grafikon pri-
kazuje empirično porazdelitev podatkov proti teoretični porazdelitvi za nor-
malno porazdelitev. Če primerjamo naklon empirične krivulje proti teoretični
(rdeča), potem je nizkih vrednosti srčnega utripa (od okoli 0 pa do pribli-
žno 20 utripov na minuto) več, kot bi jih pričakovali. Po drugi strani nad
vrednostjo frekvence približno 100 utripov empirična porazdelitev začne za-
ostajati za teoretično. Okoli povprečja porazdelitve pa so empirični kvantili
razporejeni, kot bi pričakovali v teoriji (približno med utripoma 50 in 100).
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C.5 Struktura metapodatkov
Tabela C.1: Struktura metapodatkov. Prvih 10 vrstic; v vsaki so podatki
o enem od intervalov: ID intervala, podatkovna zbirka, ID zapisa, dolžina
intervala, vrsta intervala, začetek intervala ter konec intervala.
interval_ID database record Interval_length Interval_type Interval_start Interval_end
1 afdb_data 00735 3531.436 normal_to_AFIB 0.000 3531.436
2 afdb_data 00735 264.068 AFIB_to_normal 3531.436 3795.504
3 afdb_data 00735 32203.296 normal_to_normal 3795.504 35998.800
1 afdb_data 03665 11645.148 normal_to_AFIB 0.000 11645.148
2 afdb_data 03665 5291.580 AFIB_to_normal 11645.148 16936.728
3 afdb_data 03665 22.692 normal_to_AFIB 16936.728 16959.420
4 afdb_data 03665 19040.080 AFIB_to_AFIB 16959.420 35999.500
1 afdb_data 04015 410.336 normal_to_AFIB 0.000 410.336
2 afdb_data 04015 68.080 AFIB_to_normal 410.336 478.416
3 afdb_data 04015 8.676 normal_to_AFIB 478.416 487.092
Tabela C.2: Povzetek metapodatkov – dolžine intervalov. Skupno število
intervalov: 5227.
Min. Q1 Mediana Povprečje Q3 Maks.
0,03 5,34 25,91 2957,69 147,63 92459,50
Tabela C.3: Povzetek metapodatkov – dolžine intervalov po izločitvi inter-
valov, krajših od 300 sekund. Skupno število intervalov: 950.
Min. Q1 Mediana Povprečje Q3 Maks.
300,6 580,8 1803,9 16079,2 10232,3 92459,5
C.6 Velikosti vzorcev
V tabelah C.5–C.15 so prikazane velikosti vzorcev v analizah, po ohranitvi
samo nespornih enot v analizi, kot je opisano v razdelku 4.3.5.
C.7 Primerjava metod uvrščanja
Pri vsaki od metod obstaja od eden parametrov, ki ga lahko nastavljamo. S
paketom caret smo za vse navedene kombinacije izvedli proces navzkrižnega
preverjanja in izbrali najboljši model. Pri nekaterih metodah smo pustili
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afdb_data 5 16 21 0 42
ltafdb_data 26 14 51 0 91
mitdb_data 6 2 1 0 9
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 3 13 22 0 38
Skupaj 40 45 95 72 252







































afdb_data 6 10 24 0 40
ltafdb_data 28 6 49 0 83
mitdb_data 4 1 2 0 7
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 0 10 26 0 36
Skupaj 38 27 101 72 238
C.7 Primerjava metod uvrščanja 153







































afdb_data 7 10 22 0 39
ltafdb_data 31 15 38 0 84
mitdb_data 4 1 2 0 7
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 0 7 26 0 33
Skupaj 42 33 88 72 235







































afdb_data 5 9 25 0 39
ltafdb_data 33 13 34 0 80
mitdb_data 4 1 0 0 5
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 0 11 24 0 35
Skupaj 42 34 83 72 231
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afdb_data 5 13 23 0 41
ltafdb_data 28 19 41 0 88
mitdb_data 6 2 3 0 11
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 0 16 23 0 39
Skupaj 39 50 90 72 251







































afdb_data 7 13 20 0 40
ltafdb_data 27 14 44 0 85
mitdb_data 5 1 3 0 9
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 2 13 25 0 40
Skupaj 41 41 92 72 246
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afdb_data 6 9 27 0 42
ltafdb_data 32 15 41 0 88
mitdb_data 4 1 2 0 7
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 1 13 24 0 38
Skupaj 43 38 94 72 247







































afdb_data 5 10 25 0 40
ltafdb_data 28 14 38 0 80
mitdb_data 4 1 2 0 7
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 1 10 26 0 37
Skupaj 38 35 91 72 236
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afdb_data 4 9 25 0 38
ltafdb_data 33 16 32 0 81
mitdb_data 4 1 0 0 5
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 0 5 27 0 32
Skupaj 41 31 84 72 228







































afdb_data 5 7 25 0 37
ltafdb_data 31 15 33 0 79
mitdb_data 4 0 0 0 4
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 1 6 25 0 32
Skupaj 41 28 83 72 224
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afdb_data 7 7 23 0 37
ltafdb_data 31 9 37 0 77
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 1 4 28 0 33
Skupaj 39 20 88 72 219







































afdb_data 5 6 25 0 36
ltafdb_data 31 11 33 0 75
mitdb_data 3 0 0 0 3
nsr2db_data 0 0 0 54 54
nsrdb_data 0 0 0 18 18
sddb_data 1 6 26 0 33
Skupaj 40 23 84 72 219
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nastavitvene parametre privzete, pri drugih smo navedli število kombinacij,
ki naj jih caret sam izbere in poskusi, pri tretjih pa smo navedli konkretne
možne vrednosti. Različne metode klasifikacije smo nato primerjali glede na
vrednosti metrik točnosti in kapa, ki so jih dosegle v procesu navzkrižnega
preverjanja. Reprezentacija BOP je bila zgrajena z: zamik pred dogodkom
0, dolžina okna opazovanja 600 sekund, velikost odseka analize 240 enot,
velikost abecede 5, velikost besede 5. Primerjani so klasifikatorji (v okle-
paju naveden uporabljen paket R, kratica, uporabljana na izpisu ter vredno-
sti nastavitvenih parametrov): adaboost (adaboost, ADA, privzete vrednosti
nastavitvenih parametrov), metoda regresije elastične mreže (angl. elastic
net) (glmnet; ENET; alfa iz [0, 1] - 50 ekvidistančnih vrednosti; lambda iz
exp(x) - x je 50 ekvidistančnih vrednosti iz intervala [10−6, log(10)]), učenje
s podpornimi vektorji (angl. support vector machines (svmPoly; SVM; 5 vre-
dnosti parametra), penalizirana logistična regresija (angl. penalized logistic
regression (plr; PLR; privzeti parametri), odločitvena drevesa (angl. clas-
sification trees) (rpart, RPART; 5 vrednosti parametra), metoda najbližjih
sosedov (angl. k nearest neighbours) (knn, KNN; 15 vrednosti parametra, ki
določi število sosedov).
Primerjava lastnosti metod uvrščanja je vidna na Sliki C.4. Najboljše lastno-
sti naj bi imela metoda adaboost, sledi ji metoda regresije elastične mreže;
najslabše se je odrezala metoda k najbližjih sosedov. Metode so paroma pri-
merjane na Sliki C.5, kjer je vidno, da med najboljšima za obe metriki ni
velike razlike; slednja ni statistično značilna. Čas izvajanja regresije elastične
mreže je precej krajši od adaboost.
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Slika C.4: Primerjava metod uvrščanja, uporabljenih nad BOP.
Metode, uporabljene za uvrščanje, so primerjane glede na točnost in doseženo
Cohenovo kapo. Rezultati so izračunani na delu podatkov, zadržanim za
preverjanje med postopkom 3-krat ponovljenega 10-kratnega navzkrižnega
preverjanja. Najvišja dosežena povprečna točnost je pri metodi Adaboost,
sledi pa ji regresija elastične mreže. Najslabše vrednosti dosega klasifikacija
s k najbližjimi sosedi. (Zamik pred dogodkom 0, dolžina okna opazovanja 600
sekund, velikost odseka analize 240 enot, velikost abecede 5, velikost besede
5).
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Slika C.5: Paroma primerjane metode uvrščanja. Metode so primer-
jane paroma glede razlike v točnosti in doseženi metriki kapa. Na vodoravni
osi je navedena velikost razlike. Primerjava med sicer najboljšima klasifika-
torjema (ENET-ADA) : povprečna razlika je za obe metriki blizu nič. (Zamik
pred dogodkom 0, dolžina okna opazovanja 600 sekund, velikost odseka ana-
lize 240 enot, velikost abecede 5, velikost besede 5).
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C.8 Uvrščanje intervalov z AFIB
Uporabljena metoda regresije z elastično mrežo. Zamik pred dogodkom 0
sekund; dolžina okna opazovanja 600 sekund; velikost odseka 240; velikost
abecede 5; velikost besede 4. Napovedi na testni množici.






95% CI : (0.6475, 0.8401)
No Information Rate : 0.5294








Napovedi znotraj postopka navzkrižnega preverjanja.
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95% CI : (0.783, 0.8772)
No Information Rate : 0.5328




’Positive’ Class : AFIB_to_normal
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Razlika v točnosti
Slika C.6: Primerjava vpliva dolžine odseka besede SAX – paroma
primerjana točnost. Paroma primerjane dolžine odseka SAX glede do-
sežene točnosti napovedi; prikazana so povprečja vrednosti. Med njimi ni
statistično značilnih razlik. (Zamik pred dogodkom 0, dolžina okna opazo-
vanja 300 sekund, velikost odseka spreminjamo, velikost abecede 5, velikost
besede 6). Pike predstavljajo mediane vrednosti. Pridobljeno iz postopka
navzkrižnega preverjanja. Interval zaupanja ocenjene točnosti 0,983 (prila-
gojeno za večkratno testiranje).
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Razlika v točnosti
Slika C.7: Primerjava vpliva dolžine besede – paroma primerjana
točnost. Paroma primerjane dolžine besed BOP glede dosežene točnosti
napovedi; prikazana so povprečja vrednosti. Statistično značilne razlike so
med dolžino 6 in dolžinama 3, 4. (Zamik pred dogodkom 0, dolžina okna
opazovanja 900 sekund, velikost odseka analize 240 enot, velikost abecede 5,
velikost besede spreminjamo). Pike predstavljajo mediane vrednosti. Pri-
dobljeno iz postopka navzkrižnega preverjanja. Interval zaupanja ocenjene
točnosti 0,992 (popravljeno za večkratno testiranje).
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Razlika v točnosti
Slika C.8: Paroma primerjan vpliv velikosti abecede. Primerjava me-
trik točnosti in kape glede na uporabljeno velikost BOP abecede. Paroma
prikazane razlike povprečij med možnostmi – nobena ni statično značilno raz-
lična od 0. (Zamik pred dogodkom 0, dolžina okna opazovanja 900 sekund,
velikost odseka analize 240 enot, velikost abecede spreminjamo, velikost be-
sede 6). Pike predstavljajo mediane vrednosti. Pridobljeno iz postopka nav-
zkrižnega preverjanja. Interval zaupanja ocenjene razlike 0,983 (prilagojeno
za večkratno testiranje).
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0,82                   0,84                 0,86                  0,88                 0,90
Točnost
Slika C.9: Primerjava vpliva dolžine okna opazovanja – povprečja.
Primerjava metrik točnosti in kape glede na uporabljeno velikost okna opa-
zovanja. Razvrščeno – zgoraj najboljša (glede na povprečje vrednosti): 1200,
900, 300, 600 sekund. (Zamik pred dogodkom 0, dolžino okna opazovanja
spreminjamo, velikost odseka analize 240 enot, velikost abecede 5, velikost
besede 6). Prikazana so povprečja s 95% intervali zaupanja. Pridobljeno iz
postopka navzkrižnega preverjanja.
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C.13 Vpliv zamika pred dogodkom
Tabela C.16: Kapa za napovedi za različne zamike pred dogodkom
Zamik [s] Min. Q1 Mediana Povprečje Q3 Maks.
0 0,00 0,38 0,49 0,55 0,78 1,00
60 -0,04 0,38 0,62 0,56 0,72 1,00
180 -0,03 0,24 0,38 0,44 0,60 1,00
320 -0,45 0,25 0,43 0,47 0,74 1,00
600 -0,40 0,52 0,65 0,58 0,71 1,00
900 -0,20 0,21 0,57 0,49 0,73 1,00
1200 0,00 0,36 0,50 0,48 0,56 1,00
1500 0,00 0,38 0,55 0,49 0,62 0,80
1800 0,13 0,40 0,62 0,55 0,69 1,00
2100 0,12 0,31 0,40 0,47 0,71 1,00

































































































































































































































































































































































































































































































Dodatek – Pogosto uporabljene
kratice
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Tabela D.1: Seznam pogosto uporabljenih kratic z angleškim in slovenskim
izrazom, kjer obstajata.
kratica angleški izraz slovenski izraz
AF atrial fibrilation atrijska fibrilacija
AFIB atrial fibrilation atrijska fibrilacija
AIC Akaike information criterion informacijski kriterij Akaike
AUC area under (ROC) curve
BOP bag of patterns vreča vzorcev
CS cubic spline kubični zlepek
CS.PER periodic cubic spline periodični kubični zlepek
CV cross-validation navzkrižno preverjanje
DTW dynamic time warping
EKG elektrokardiograf
FDR false discovery rate
FWER family-wise error rate
ILP intensive longitudinal data (ILD) intenzivni longitudinalni podatki
IQR interquartile range interkvartilni razmik
IZ confidence interval (CI) interval zaupanja
LOOCV leave-one-out cross-validation navzkrižno preverjanjez izpustitvijo ene enote
ME median mediana
NIR no-information rate
OR odds ratio razmerje obetov
RCS restricted cubic spline kubični zlepek z dodanimi omejitvami
RCS.PER periodic restricted cubic spline periodični kubični zlepekz dodanimi omejitvami
ROC receiver operating characteristic
SAX symbolic aggregate approximation
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